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Resumo

A avaliacdo de depdsitos minerais € baseada na estimativa de valores de
atributos de interesse ao longo do depdsito. A amostragem do atributo, em cada
local, €, comumente, realizada por sondagem, canaletas ou trincheiras. Contudo,
devido aos elevados custos, em especial no que se refere a sondagem, o nimero de
amostras disponiveis é limitado. Em geral, as informac8es amostradas sdo utilizadas
na obtencao de estimativas ou simula¢des nos locais ndo amostrados, criando-se 0s
ditos modelos de blocos. Apds criados, os modelos de blocos podem, entéo,
alimentar funcbes de transferéncia como, por exemplo, o VPL, que necessitam dos
valores do atributo ao longo do depdsito. Uma incerteza € associada as estimativas
ou simulacdes, e consequentemente, ao valor calculado a partir destas para a
funcdo. Para reduzir a incerteza sobre a funcdo, novas amostras devem ser
coletadas. Como o numero de sondagens € limitado, essas devem ser locadas a fim
de trazer o maior beneficio em termos de reducdo de incerteza. A locacdo de
amostras adicionais seguindo uma malha regular e a locacdo de amostras nas
regides de elevada incerteza sobre o valor do atributo sdo dois esquemas possiveis
para adensamento amostral. A idéia dessa tese é investigar qual a configuracao de
amostras (compreendendo dados iniciais e dados adicionais) mais eficiente na
reducdo da incerteza sobre a funcdo. A questdo sobre quando adotar cada
configuracdo € pesquisada. Para um mesmo numero de dados iniciais, 0s
desempenhos da configuracdo de amostras que compreende dados adicionados
regularmente e daquela que compreende os dados adicionados nas regides de
elevada incerteza sédo avaliados, assim como, os fatores que influenciam nesses
desempenhos. Simulacdo geoestatistica é usada para acesso a incerteza sobre a
funcdo. Além disso, essa tese propSe um algoritmo para construcdo das
configuracbes de amostras que visa agilizar a andlise dos desempenhos dessas

configuracdes, em cada caso.
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Abstract

Mineral deposits evaluation is based on estimated values for relevant
attributes along the deposit. Sampling of these attributes at each location is
commonly carried out by drilling with core extraction, channel sampling or trenches.
However, these types of sampling, specially drilling with core extraction, entail high
costs, and due to these costs the number of samples is limited. Generally, the
sampled information is used for estimates or simulations at unsampled locations to
create the so called block models. After created, the block models can feed transfer
functions as net present value, which require the values of the attribute along the
deposit. It is known there is an uncertainty associated to the estimates or simulations,
and consequently, to the function’s value derived from this grade block models. In
order to reduce the uncertainty about the function, new samples are required. As the
number of drillings is limited, these new samples should be preferentially located in
order to bring the maximum benefit in terms of uncertainty reduction. The location of
additional samples following a regular grid and the location of samples at regions of
high uncertainty related to the attribute’s value are two possible schemes to be used.
This thesis investigates which sample pattern (comprising initial and additional data)
is the most efficient to reduce the uncertainty about a certain transfer function
selected. The question about which sampling pattern should be used is investigated.
Considering the same number of initial data, the efficiency of the two patterns, i.e. the
one which add data regularly spaced and the one which add data at regions of high
uncertainty are evaluated. Also, the factors which influence this efficiency are
investigated. Geostatistical simulation is used to assess the uncertainty related to the
block grades. Additionally, this thesis proposes an algorithm to build a sample

pattern, thus making faster the evaluation of this pattern’s efficiency.
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Figura 3.47 — Mapa e histograma para os dados da Configuracdo 2,
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variancia dos teores de Cu. (b) Histograma para a realizacdo que
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e z=1184,5) para a realizacdo que apresentou menor variancia dos
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Figura 4.4

— Correlogramas para os teores de Cu. As linhas pontilhadas
representam o0s correlogramas para as realizagcbes que
apresentaram maior e menor variancia dos teores de Cu. Os
pontos verdes representam o0 correlograma experimental para os
dados originais e o numero ao lado de cada ponto representa o
namero de pares encontrados para a respectiva distancia. A curva
preta continua representa o modelo de continuidade espacial

utilizado na simulacao dos teores de Cu.

Figura 4.5 — Esquema do plano horizontal com a localizacdo dos furos de

sonda da Configuracdo Completa (circulos vazios), dos furos de
sonda selecionados para compor os dados iniciais (circulos cheios)
e da regido A (linha tracejada).

Figura 4.6 — Vista em perspectiva e histograma desagrupado para os dados

iniciais.

Figura 4.7 — (a) Vista em perspectiva (mostrando se¢coes em x= 777, y= 1517 e

z= 1185) para a realizagcdo que apresentou maior variancia dos
teores de Cu. (b) Histograma para a realizacdo que apresentou

maior variancia dos teores de Cu.

Figura 4.8 — (a) Vista em perpectiva (mostrando secdes em x= 777, y= 1517 e

Figura 4.9

z= 1185) para a realizagdo que apresentou menor variancia dos
teores de Cu. (b) Histograma para a realizacdo que apresentou
menor variancia dos teores de Cu.

— Correlogramas para os teores de Cu. As linhas pontilhadas
representam os correlogramas para a realizagdo que apresentou
maior variancia dos teores de Cu, para a realizagcdo que
apresentou variancia intermediaria e para a realizacdo que
apresentou menor variancia. A curva preta continua representa o
modelo de continuidade espacial utilizado na simulacdo dos teores
de Cu.

Figura 4.10 - Vistas em perspectiva dos blocos que pertencem a cava (azul),

da linha que delimita a regido A (linha branca) e da superficie

topografica (marrom).

Figura 4.11 - Numero de realizacdes versus desvio padréo de VPL.

Figura 4.12 — (a) Esquema mostrando os furos de sonda que serdo

XV

120

121

122

123

123

124

128
129



adicionados na Configuracdo 1 (triangulos) e na Configuracdo 2
(quadrados). Os dados iniciais sdo apresentados como circulos
pretos. (b) Vista superior e em perspectiva dos blocos que
pertencem a cava, 0s pontos e linhas em verde representam 0s
furos de sonda que sdo adicionados pelas configuracdes 1 e 2.

Figura 4.13 — (a) Vista em perspectiva para os dados da Configuracao 1. (b)
Histograma desagrupado para os dados da Configuracdo 1.
Circulos pretos indicam os furos adicionados aos dados iniciais.

Figura 4.14 — Vista em perspectiva e histograma desagrupado para os dados
da Configuracdo 2. Circulos pretos indicam os furos adicionados
aos dados iniciais.

Figura 4.15 - Numero de realizacdes versus desvio padrdo de VPL.

Figura 4.16 — (a) Valores Q2,5 e Q97,5, apresentados na Tabela 4.6. (b)
Esquema da precisdo necessaria para um estudo conceitual, de
pré-viabilidade e um estudo de viabilidade, segundo Lee (1984).

Figura 4.17 - Numero de realizagBes versus desvio padrdao de numero de
blocos acima de 1%.

Figura 4.18 - Vista em perspectiva e histograma dos teores dos blocos para o
cenario real (mostrando se¢cbes em x= 770, y= 1520 e z= 1186).
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Capitulo 1 - Introducéo

1.1 - Introducao

Comumente, na mineracdo, a coleta de amostras é realizada por meio de
sondagem. Uma amostra coletada por sondagem é analisada quimicamente e essa
analise fornece, com uma certa precisdo, o valor de um ou mais atributos de
interesse no local amostrado. Contudo, a coleta de amostras por sondagem e a
andlise quimica dessas amostras envolvem elevados custos, por isso, duas
questbes importantes envolvem a coleta de novas amostras por sondagem: a
relacdo custo/ beneficio para um determinado niumero de sondagens adicionais e a
locacdo das novas sondagens. Essas duas questdes dependem do objetivo da
amostragem. O objetivo da amostragem pode estar relacionado, por exemplo, com
alguma funcao de transferéncia. Em geoestatistica e planejamento de lavra varias
operacdes sdo representadas genericamente por funcdes. Entre estas funcbes
(também chamadas fung¢fes de transferéncia), algumas sdo usadas para atribuir um
valor econémico ao empreendimento, como por exemplo, o valor presente liquido
(VPL). Cada funcado considera o valor de um ou mais atributos (e.g. teor de metal),
ao longo do depédsito. Em geral, quanto maior o nimero de amostras, maior a
certeza sobre a distribuicdo do atributo ao longo do depdsito e, assim, maior a
certeza sobre a funcdo. Por isso, 0 objetivo da coleta de novas informagdes pode ser

reduzir a incerteza sobre a funcéao.

O VPL mostra o resultado financeiro de um empreendimento com base em
receitas e despesas previstas durante um periodo de mineracdo. Isso auxilia na
decisdo sobre iniciar ou continuar a mineragdo do depdsito. E, além disso, o VPL
pode modificar o valor da empresa detentora dos direitos minerarios no mercado
financeiro, porque o lucro que pode ser obtido pela empresa influencia no valor de

suas ag0des. Outras func¢des, como a tonelagem de minério, podem influenciar (além



do valor financeiro da empresa) o valor da commodity relativa ao depdsito, no
mercado mundial, porque o aumento das reservas mundiais de um bem mineral
pode reduzir o preco de mercado desse bem. Ou seja, as fungdes que caracterizam
o depdsito e o empreendimento podem exercer influéncia no mercado financeiro em
escala mundial, mas para que os valores dessas funcdes sejam aceitos
publicamente é preciso que se tenha um nivel de confianga aceitavel sobre esses
valores. Quando se fala em confianca, refere-se a elevada probabilidade do valor
publicado da funcdo estar correto, ou seja, préximo do real. Assim, o valor publicado
pode ser modificado com a reducdo da incerteza sobre a funcdo (aumento da

confianca).

Por exemplo, as possiveis reservas de um depdsito de carvado estdo entre 5
x 10° t e 40 x 10° t, e s6 pode-se dizer, com a confianca necessaria, que a reserva é
superior a 5 x 10° toneladas. Isso pode representar uma sub-estimativa significativa
no valor financeiro da empresa, para uma reserva de 23 x 10° toneladas. Porém, se
a faixa de incerteza sobre a fungcdo € reduzida e os possiveis valores de reserva
estdo, agora, entre 20 x 10° t e 25 x 10° t, pode-se dizer que a reserva é superior a
20 x 10° toneladas. Nesse caso, o valor financeiro da empresa se torna mais
proximo do que deve ser. Esse € um exemplo da importancia da reducdo da

incerteza sobre o valor da funcao de interesse.

Cada funcdo usada para caracterizar o depdsito ou empreendimento
depende da distribuicdo dos valores de um ou mais atributos ao longo do depadsito.
Por exemplo, o VPL de um depdsito de cobre esta relacionado com o teor de cobre
para cada bloco de minério que sera lavrado, visto que quanto maior o teor de cobre
em um bloco, mais metal sera recuperado e maior sera a receita associada aquele
bloco. Outro exemplo é a dependéncia do VPL de um depdsito de carvao em relacao
aos atributos espessura da camada e de sua densidade. O produto espessura da
camada de carvao pela densidade da camada, para cada bloco, produz a tonelagem
de carvao, e o valor econdmico atribuido a cada bloco depende da tonelagem de
carvao que sera obtida com a lavra e beneficiamento do bloco. Considerando a
dependéncia do valor da fungcdo a um ou mais atributos do depdsito, pode-se dizer
que a incerteza sobre o valor da fungéo depende da incerteza sobre a distribuicdo
dos valores do atributo ao longo do depdsito que influenciam esta funcéo.

A incerteza sobre a distribuicdo dos valores do atributo de interesse (atributo



considerado no valor da funcdo) ao longo do depdésito esta relacionada com o nivel
de informacdo sobre essa distribuicdo, informagédo essa, que provém das amostras
coletadas ao longo do depdsito. Ou seja, para se reduzir a incerteza sobre a

distribuicdo dos valores do atributo é necessario a coleta de novas amostras.

Nem sempre o aumento de informacéo sobre a distribuicdo dos valores do
atributo garante um beneficio econdmico maior que o custo envolvido na coleta e
analise quimica das novas amostras. Por exemplo, considere que a reserva de um
depodsito de carvdo era superior a 20 x 10° t e ap6s a nova campanha de
amostragem passa a ser superior a 20,1 x 10° toneladas. A variacdo da reserva em
0,1 x 10° pode ndo aumentar o valor financeiro da empresa no mercado, embora a
empresa tenha empregado recursos financeiros na nova campanha de amostragem.
Por isso, a relacdo custo/ beneficio deve ser avaliada para o nimero de sondagens
que se deseja adicionar. Convém lembrar, que o beneficio da amostragem adicional
depende da funcdo ou parametro que estd sendo analisado. No exemplo
mencionado, a amostragem adicional pode nédo trazer beneficio na valorizagdo da
empresa no mercado financeiro, porém, pode reduzir a incerteza sobre o teor de
cinza em alguns blocos. Isso pode melhorar a selecdo dos blocos que devem ser
beneficiados, e talvez, reduzir o custo com o beneficiamento. A reducéo do custo de

beneficiamento pode compensar o custo envolvido na amostragem.

Outra questéo relacionada ao beneficio da amostragem, além do nimero de
sondagens adicionais, € a locacao espacial destas novas sondagens. Pode ser, que
para um mesmo namero de amostras adicionais, ou seja, para um mesmo custo,
uma certa configuracdo de amostras adicionais forneca mais beneficio do que outra.
Comumente, ap0s a realizacdo de sondagens iniciais (por exemplo, sondagens
coletadas em uma primeira campanha de amostragem, distribuidas regularmente ao
longo do depdsito), novas sondagens sdo realizadas formando uma malha
aproximadamente regular com as sondagens iniciais, tentando contemplar
igualmente todas regiées do depdsito. Contudo, a incerteza sobre os valores do
atributo de interesse pode ser maior em algumas regides do depdsito do que em
outras. Por exemplo, a amplitude do intervalo de possiveis valores do atributo em
uma regido € maior do que em outras. Quando isso ocorre, a adicdo das sondagens
nas regides onde a incerteza sobre o valor do atributo de interesse é maior pode ser
mais eficiente na reducao de incerteza sobre uma funcéo (relacionado com o atributo

em questdo) do que a adi¢cdo das sondagens formando uma malha regular. Ou seja,



um esquema de locacdo de sondagens pode ser mais eficiente do que o outro na
reducdo da incerteza sobre uma fungdo de interesse, porém, se existe ou nao
diferenca significativa entre os resultados obtidos para os dois esquemas e 0s

fatores que influenciam essa diferenca sdo questdes que devem ser estudadas.

Convém lembrar que a escolha de um esquema de locacdo de amostras
depende do objetivo da amostragem. Por exemplo, quando a classificacdo de
recursos € baseada na distancia minima entre um bloco do modelo geoldgico e a
sondagem, as novas sondagens devem ser locadas de maneira a minimizar a
distancia maxima ou distancia média entre os blocos e as sondagens. O objetivo da
amostragem também pode ser definir os limites do corpo de minério, as novas
sondagens podem ser adicionadas nas bordas do modelo geolégico. Nesses casos,
o melhor esquema de locacdo de amostras a fim de aumentar os recursos medidos
ou delimitar o corpo de minério pode ser diferente do melhor esquema de locacao de
amostras para reduzir a incerteza sobre uma funcdo. No contexto dessa tese, o

objetivo da amostragem é reduzir a incerteza sobre uma funcao de transferéncia.

Até aqui, se falou nos objetivos da reducdo de incerteza sobre uma funcéo
de interesse e nas configuracdes de amostras que podem ser eficientes na reducao
dessa incerteza. Contudo, para se avaliar a eficiéncia de configuracdes de amostras

na reducédo de incerteza sobre uma funcgéo, essa incerteza deve ser acessada.

A geoestatistica fornece algoritmos de simulacdo (Matheron, 1973; Journel,
1974; Isaaks, 1990; Alabert, 1987) que permitem o acesso a incerteza sobre uma
funcdo de interesse. Algoritmos de simulacdo geoestatistica fornecem possiveis
cenarios para a distribuicdo dos valores do atributo de interesse, baseando-se nas
informacdes do atributo obtidas a partir de amostragem. Cada cenario gerado possui
um valor para a funcédo. Assim, os diversos cenarios geram uma distribuicdo dos
possiveis valores da funcdo, e uma medida do espalhamento dessa distribuicdo
pode ser usada como aproximacdo da incerteza sobre o valor real da fungédo. Além
disso, os algoritmos de simulacdo fornecem uma distribuicdo dos possiveis valores
do atributo em cada local ndo amostrado. O conhecimento dessa distribuicdo
permite que se conhecam os locais de maior incerteza sobre o valor do atributo de

interesse.

Resumindo os aspectos abordados, o objetivo da amostragem pode ser

reduzir a incerteza sobre uma funcéo, visto que a reducdo dessa incerteza pode



trazer beneficios econémicos para o minerador. Um nimero de amostras adicionais
pode reduzir significativamente a incerteza sobre a func&o. Contudo, para um
mesmo numero de amostras adicionais, a locacdo das novas amostras deve ser
estudada a fim de garantir o maximo beneficio em relacdo aos objetivos. Nesse
contexto, essa tese estuda a relacdo entre os esquemas de locacdo de amostras
mencionados com a reduc¢ao da incerteza sobre a fungéo de transferéncia, usando

simulac&o geoestatistica para o acesso a incerteza.

1.2 - Meta

Conforme explicado anteriormente, quando n sondagens devem ser
adicionadas as sondagens iniciais, a configuracdo de amostras em que as n
sondagens sdo posicionadas nas regifes de elevada incerteza sobre o valor do
atributo de interesse (chamada Configuracao 2) pode ser mais eficiente, na reducéo
da incerteza sobre uma funcdo, do que a configuracdo de amostras em que as n
sondagens sdo adicionadas em uma malha regular (Configuracdo 1). Uma das
metas dessa tese € analisar a eficiéncia de cada tipo de configuracdo de amostras.
A comparacédo dos resultados obtidos para as diferentes configuracdes é feita a fim
de verificar se a diferenca entre os resultados é significativa. Os fatores que
influenciam a diferenca entre os resultados obtidos para ambas configuracdes

também sdo analisados.

A fim de melhorar a compreensdo do texto, alguns termos mencionados

anteriormente devem ser definidos no contexto da tese:

e “sondagens iniciais” - Representam sondagens coletadas em uma primeira
campanha de amostragem (com grande distancia entre sondagens, considerando a
continuidade do atributo de interesse), visando uma primeira avaliacdo de recursos
e, geralmente, distribuidas regularmente ao longo de todo depdsito. Essas
sondagens sao comuns as Configuragbes 1 e 2. A chamada Configuracao Inicial €
formada pelas amostras ou dados obtidos pelas sondagens iniciais;

e ‘“eficiéncia” - A menos que se diga o contrario, entende-se por eficiéncia (ou



desempenho) de uma Configuracdo A: a diferenca entre a incerteza sobre a funcao
obtida a partir da Configuracéo Inicial e a incerteza sobre a fungéo obtida a partir da
Configuracdo A. Sendo que a Configuracdo A é composta pelas amostras iniciais e
uma quantidade pré-definida de amostras adicionais. Em geral, quanto maior a
diferenca entre a incerteza obtida a partir da Configuracédo Inicial e a obtida a partir

da Configuracao A, maior a eficiéncia da Configuracdo A.

A diferenca entre os desempenhos das duas configuracbes de amostras
pode variar de acordo com o comportamento do atributo de interesse ao longo do
depdsito em estudo. Assim, o ideal é que a eficiéncia das diferentes configuracdes
seja analisada em cada caso, ndo apenas para auxiliar na escolha de uma
configuragdo para proxima campanha de amostragem, como para analisar se o
custo com a adicdo de um determinado niamero de amostras € recompensado.
Muitas vezes, na industria mineira, a decisdo a respeito do nimero e posicdo das
amostras adicionais deve ser realizada em um curto espaco de tempo. A automacao
da metodologia para analise da eficiéncia das duas configuracbes permite uma
rapida aplicacdo dessa metodologia. Assim, outra meta dessa tese € a elaboracao
de um algoritmo que permita a construcdo das configuracbes de amostras,
automaticamente, em softwares comuns do ramo da mineragao e a elaboragao de
uma rotina computacional que agilize o calculo da incerteza sobre a funcdo de

transferéncia.

1.3 - Objetivos

Os objetivos relacionados as metas propostas sao listados a seguir:

I. Analisar a eficiéncia de cada configuracdo (1 e 2) para o caso bi-dimensional e tri-
dimensional, sendo que bi-dimensional € o caso onde os valores do atributo podem
ser identificados por, apenas, duas coordenadas. Por exemplo, cada valor do
atributo espessura da camada de carvao pode ser identificado pelas coordenadas
leste (x) e norte (y), visto que cada valor representa a espessura da camada para



uma sondagem iniciada nas coordenadas x e y da superficie do terreno. A andlise
da eficiéncia das configuracdes para os casos bi e tri-dimensional permite
exemplificar a aplicacdo da metodologia e pesquisar possiveis falhas dessa

metodologia para ambos casos;

ii. Desenvolver uma técnica para considerar a incerteza ao longo das trés dimensodes
na locacao das novas sondagens. Em cada local simulado para os dados iniciais se
obtém uma distribuicdo dos possiveis valores do atributo. A partir dessa distribuicao,
pode-se aproximar a incerteza sobre o valor do atributo em cada local. Assim, se
conhecem os locais de maior incerteza sobre o valor do atributo, 0 que € necessario
para construcdo da Configuracdo 2. As medidas usadas para aproximar a incerteza
sobre o valor do atributo, ou a incerteza sobre o valor do atributo estar acima de um
teor de corte, serdo chamadas indices de incerteza (Pilger et al., 2000). Para o caso
bi-dimensional, as novas sondagens podem ser locadas nas regides do plano x-y
com elevada incerteza sobre o valor do atributo. Contudo, para o caso tri-
dimensional as sondagens devem ser locadas de forma a contemplar um grande
namero de locais, ao longo das trés dimensdes, com elevada incerteza, por isso, é
necessario desenvolver uma técnica para considerar a incerteza ao longo das trés

dimensdes na locacdo das novas sondagens;

lii. Elaborar um algoritmo computacional para constru¢do de configuracées de
amostras que permita o uso de uma distdncia minima definida pelo usuario. As
configuracbes de amostras adicionais devem obedecer a condicdo de distancia
minima entre amostras, para que o agrupamento dessas nao leve a baixa eficiéncia
da campanha de amostragem (informacdes redundantes que n&o contribuem para
reducdo da incerteza a respeito dos valores simulados), como j4 havia sido

exemplificado por Van Meirvenne e Goovaerts (2001);

iv. Analisar o impacto, no valor da incerteza, causado pela escolha de diferentes
cenarios como fornecedores de cada informacdo “real”. Cada configuracdo de
amostra adicional compreende os locais das sondagens iniciais e das sondagens
adicionais. Na etapa de simulacdo, para cada configuracdo testada, deve se
conhecer os valores do atributo nos locais dos dados iniciais e nos locais das
amostras adicionais. Os valores nos locais das amostras adicionais sdo obtidos a
partir de um cenério simulado para os dados iniciais, escolhido como referéncia. Ou

seja, valores previamente simulados séo utilizados para prover a informacéo “real”



que seria obtida se amostrassemos nestes locais. Para que a incerteza sobre a
funcao, obtida pela metodologia, reproduza o que ocorreria na realidade, a incerteza
deve ser semelhante para diferentes cenérios escolhidos como referéncia. Por isso,
deve-se analisar o impacto, no valor da incerteza, causado pela escolha de

diferentes cenarios como fornecedores de cada informacéo “real”.

1.4 - Metodologia

Uma das metas desse trabalho é a analise do desempenho de diferentes
configuracbes de amostras na reducdo da incerteza sobre a funcdo de interesse.
Para a realizacdo dessa analise, a metodologia seguida pode ser dividida nas

seguintes etapas (Figura 1.1):
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Figura 1.1 — Esquema da metodologia utilizada para analise de diferentes configuracfes de
amostras.
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e Definicdo da fungéo de transferéncia cuja incerteza associada deseja-se reduzir;

e Realizacdo da analise estatistica. Considerando os dados iniciais, realizar a
analise estatistica dos valores do atributo de interesse e 0 mapeamento da
continuidade desse atributo ao longo da regido em estudo, visto que essas
informacdes devem ser utilizadas no processo de simulacdo. O atributo de interesse

€ aguele que deve ser considerado no valor da funcao de transferéncia;

e Geracao de diversos cenérios do atributo de interesse, usando os dados iniciais,

por simulacédo geoestatistica;

e Célculo do valor da funcao para cada cenario gerado, obtendo uma distribuicao
dos possiveis valores da funcdo. Verificagdo da incerteza associada a essa
distribuicdo. Essa incerteza sera comparada com a incerteza obtida apdés a

campanha de adensamento amostral;

e Utilizacdo de um indice de incerteza. Com a simulacdo geoestatistica, diversos
possiveis valores do atributo de interesse sdo simulados em um dado local. Deve-se
utilizar um indice de incerteza (Pilger et al., 2000) para medir a incerteza associada

aos valores simulados em cada local;

e Definicho do numero (n) de amostras que serdo adicionadas na proxima

campanha de adensamento amostral;

e Construcdo de uma configuracdo de amostras (Configuracdo 1) contendo 0s

dados iniciais e n amostras adicionadas em uma malha aproximadamente regular;

e Construcdo de uma configuracdo de amostras (Configuracdo 2) contendo os
dados iniciais e n amostras adicionadas nos locais com elevada incerteza para o
atributo de interesse. Esses locais séo escolhidos de acordo com o valor do indice
de incerteza em cada local simulado. Os locais das amostras adicionais respeitam

uma distancia minima entre amostras;

e Escolha de um cenario simulado com os dados iniciais para servir como fonte de
informagdes adicionais ou referéncia. Ou seja, os valores das amostras adicionadas
nas configuracbes 1 e 2 sédo obtidos a partir do cenario que foi escolhido como

referéncia;

e Geracao de diversos cenarios do atributo de interesse, usando os dados da

configuracdo 1, por simulacdo geoestatistica,
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e Geracao de diversos cenarios do atributo de interesse, usando os dados da
configuracéo 2, por simulacao geoestatistica,

e Analise da incerteza associada aos valores da fungcdo de transferéncia obtida
para a configuracao inicial, para a configuracdo 1 e para a configuracdo 2. Essa
analise permite a escolha da configuracdo de amostras que deve ser construida na
proxima campanha de amostragem e permite avaliar se o beneficio da nova

campanha de amostragem é significativo.

Essa metodologia podera ser utilizada em diversas situacdes onde
adensamento de sondagens seja necessario e onde seja viavel a utilizacdo do uso
de algoritmos de simulacdo geoestatistica. Contudo, algumas suposicfes e

dificuldades da aplicagéo da metodologia sdo comentadas a seguir:

e Para aplicagdo da metodologia, 0 depoésito deve ter sido previamente sub-
amostrado e deve se ter conhecimento sobre a continuidade do atributo de

interesse;

e A locacdo de sondagens para construcdo da Configuracdo 2 € guiada pelas
regidbes de elevada incerteza de um atributo. Em muitos depdsitos minerais, o
atributo de interesse pode estar presente em diferentes dominios geolégicos, além
disso, a distribuicdo dos valores e a continuidade espacial do atributo podem ser
diferentes em cada dominio. Por isso, os dominios geoldgicos devem ser simulados
separadamente, e as regides de elevada incerteza sdo mapeadas para cada
dominio geologico. Nesses casos, aumenta a dificuldade da construcdo da
Configuracéo 2. Por exemplo, considerar regides de elevada incerteza, apenas, para
o dominio mais importante economicamente ou contemplar regiées de elevada
incerteza para diferentes dominios? Para o caso tri-dimensional, quando os
dominios sdo um acima do outro, deve se locar cada sondagem tentando
contemplar, simultaneamente, regiées de elevada incerteza para diferentes dominios
ou considerar apenas o dominio mais importante economicamente? As mesmas
guestdes surgem no caso em que existe mais de um atributo de interesse. A locacao
das novas sondagens deve considerar regides de elevada incerteza para 0s

diferentes atributos? Respostas para essas questdes podem ser encontradas
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construindo a Configuracdo 2 de acordo com algumas alternativas e avaliando a
eficiéncia de cada alternativa. Porém, é importante ressaltar que essas dificuldades
encontradas na aplicacdo da metodologia ndo séo abordadas na pesquisa realizada
nessa tese. Para cada caso estudado ao longo da tese, sdo consideradas as regides
de elevada incerteza de um Unico atributo, pertencentes a um unico dominio

geoldgico.

Convém ressaltar que essa metodologia pode, além de auxiliar na escolha
da melhor configuracdo de amostras (1 ou 2), indicar o nimero minimo de amostras
que deve ser adicionado para se alcancar o nivel de incerteza desejado sobre a
funcdo. Ou seja, a metodologia pode ser aplicada diversas vezes, considerando
diferentes nimeros de amostras adicionais, a fim de se definir o nimero minimo de
amostras adicionais que produz o nivel de incerteza necessario sobre a funcéo (para

uma dada configuracao).

Adicionalmente, é importante comentar a possibilidade do uso da
metodologia para melhorar a classificacdo de recursos de um depdsito. Segundo
alguns codigos para reportar recursos e reservas, como JORC (AusiMM, 2004), a
classificacdo de recursos € baseada no nivel de incerteza sobre a geologia do
depdsito. No sentido do menor para maior nivel de certeza, 0os recursos podem ser
classificados como inferido, indicado ou medido, respectivamente. Nessa tese,
avalia-se a incerteza sobre uma funcao para diferentes configuracdes de amostras.
Essa funcdo é baseada em atributos geologicos (ex. a funcdo que expressa
tonelagem de carvdo € baseada em estimativas de espessura da camada de
carvao). Assim, o nivel de incerteza sobre a fungdo, que reflete a incerteza sobre um
ou mais atributos geoldgicos, pode ser utilizado na classificacdo de recursos.
Baseando-se nessa idéia, ao aplicar a metodologia abordada na tese, o
empreendedor pode avaliar se a reducao da incerteza sobre a funcdo, obtida com a
coleta de novas amostras, € capaz de melhorar a classificacdo de recursos e avaliar
qual configuracdo de amostras fornece a melhor classificagdo. A locacdo de
amostras adicionais e o célculo da funcdo podem considerar, apenas, uma regiao do
depdsito previamente classificada como inferida ou indicada. Nesse caso, 0 estudo
mostra se o0 aumento do numero de amostras pode melhorar a classificacdo dos

recursos dessa regiao.
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1.5 - Estado da Arte

Diversos esquemas de locacdo de amostras tém sido propostos ao longo do
tempo com diferentes objetivos. Esquemas e metodologias originados em diferentes
areas do conhecimento podem ser aplicados em todas ciéncias que compartilham o
problema de locacdo de amostras, como, meio ambiente (e.g. coleta de amostras de
contaminantes) e mineracdo (e.g. coleta de amostras para analise de teores de
minério). Contudo, algumas metodologias sdo baseadas na teoria das variaveis
regionalizadas (Matheron, 1963) e, por isso, devem ser aplicadas, apenas, para
estes tipos de variaveis.

Quando a amostragem tem o objetivo de pesquisa inicial, o uso de
amostragem regular € comumente aceito, visto que pode contemplar todas regiées
do depdsito com probabilidade semelhante. Myers (1996) exemplifica alguns
esquemas de amostragem regular, chamadas pelo autor de Amostragem
Sistematica. O autor também exemplifica a Amostragem Aleatéria Estratificada, onde
a posicdo de cada amostra € definida de maneira aleatéria dentro de limites

previamente estabelecidos.

Muitos trabalhos abordam a questdo da locacdo de amostras (amostras
iniciais ou adicionadas a dados previamente coletados) com o objetivo de reduzir a
incerteza sobre as estimativas do atributo, que serdo obtidas a partir dos valores
amostrados. Algumas medidas de incerteza sobre a estimativa ndo consideram 0s
valores das amostras que serdo coletadas, apenas, a posicdo dessas amostras.
Assim, a malha de amostragem € construida visando alcancar o nivel de incerteza
desejado. Exemplos dessas medidas sao: variancia de extensdo (Matheron, 1963) e
variancia de krigagem. Porém, essas medidas utilizam informac¢des do modelo
variografico (modelo de continuidade) da variavel de interesse, assim, um modelo
deve ser inferido para a regido em estudo. Em alguns casos, a chamada cruz
geoestatistica pode ser utilizada para auxiliar na obtencdo do modelo variogréafico. A
cruz geoestatistica pode ser entendida como uma primeira amostragem, envolvendo
a coleta de poucas amostras ao longo de duas direcdes. Andriotti (2003) explica que
0 numero de amostras nao deve ser muito grande, mas suficiente para se definir o

modelo de continuidade, e sugere que as direcdes amostradas devam coincidir com
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as direcfes de maior e menor variabilidade do atributo (essas direcdes sao inferidas
a partir das informacdes sobre a origem do corpo de minério). Em geral, a cruz
geoestatistica € realizada para auxiliar na definicdo de uma malha de amostragem
que envolve toda regido em estudo e um grande numero de amostras. No contexto
dessa Tese, os dados coletados com a cruz geoestatistica e essa primeira malha de
amostragem sdo chamados dados iniciais. A construcdo da Configuracdo 1 e da
Configuragéo 2 ocorre apos a coleta dos dados iniciais.

Armstrong (1998) apresenta um exemplo do uso da variancia de extenséo

para a otimizacdo do tamanho da malha de amostragem.

Matheron (1963) apresentou o algoritmo de krigagem, apds desenvolver
estudos iniciados por Krige (1951). A krigagem é capaz de fornecer uma estimativa
do valor do atributo de interesse em um dado local ndo amostrado a partir das
amostras existentes no entorno. A variancia do erro da estimativa de krigagem é a
chamada variancia de krigagem. Embora a variancia de krigagem seja referida ao
longo dessa tese como uma medida de incerteza da estimativa, deve se considerar
que essa medida apresenta uma limitacdo no acesso a incerteza, essa limitacdo é

comentada a seguir.

McBratney et al. (1981) observaram o uso da variancia de krigagem para
otimizacdo do tamanho da malha de amostragem, e relatam que essa variancia nao
depende dos valores das amostras utilizadas na estimativa. Esses autores
comentam o uso do valor maximo de variancia de krigagem como critério de
otimizacdo. McBratney et al. (1981) sugerem ainda a coleta de amostras ao longo de
algumas direcdes, na regido em estudo, a fim de obter um modelo variografico para
a variavel. Seguindo o uso da variancia de krigagem, McBratney and Webster (1981)
apresentam um programa relacionando algumas configuracbes de amostras e

variancia de krigagem.

Olea (1984) propde um algoritmo para escolha de uma configuragédo de
amostras considerando a variancia de krigagem universal. Isaaks e Srivastava
(1989) comentam que quando a variabilidade dos valores do atributo de interesse
depende da magnitude desses valores, a medida de incerteza local deve considerar
esse fato. Por isso, Isaaks e Srivastava (1989) apresentam um exemplo com 0 uso
da variancia de krigagem e considerando essas condi¢des locais. Atkinson e Lloyd

(2007) também abordam essa questdo para determinar o espacamento entre
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amostras.

Outro exemplo do uso de variancia de krigagem para otimizagdo de
esquemas de amostragem é apresentado em Van Groenigen et al. (1999) e Van
Groenigen (2000). Esses autores utilizam Spatial Simulated Annealing (SSA). Van
Groenigen et al. (1999) comentam que SSA é baseado no algoritmo de otimizacao

chamado Simulagéo Annealing (SA).

Muitas vezes, a estimativa de um atributo considera o modelo de
continuidade dos valores do atributo, como no caso da krigagem. A locacéo de
amostras pode visar a melhoria das futuras estimativas pela obtencdo de um
variograma melhor definido (melhor mapeamento da continuidade). Warrick e Myers
(1987) apresentam um algoritmo de locacéo de amostras para melhorar a definicao

de variogramas experimentais.

Suponha que estimativas para valores do atributo ja foram realizadas,
baseadas nos valores de amostras previamente coletados. O objetivo da nova
campanha de amostragem é melhorar as estimativas que apresentam elevada
incerteza. Ou seja, as novas amostras devem ser locadas nas regides de elevada
incerteza sobre o valor do atributo. Assim, uma medida de incerteza € usada para
guiar a locacdo de amostras. Conforme comentado, varios autores (e.g. Journel,
1986; Isaaks e Srivastava, 1989) observaram que a variancia de krigagem néo
considera no seu calculo os valores dos dados, apenas a configuracao desses e 0
modelo variogréafico. Nesse contexto, outras medidas de incerteza foram propostas,
a chamada variancia de interpolacéo (Froidevaux, 1993; Yamamoto e Conde, 1999)

e a variancia combinada (Arik, 1999).

Rocha e Yamamoto (2000) apresentam um estudo comparando o
desempenho da variancia de krigagem e da variancia de interpolacdo para medir a
incerteza associada as estimativas realizadas por krigagem ordinaria. Para o estudo
apresentado, os autores comentam que a variancia de interpolacdo foi uma medida
mais confidvel em relacdo a variancia de krigagem. Souza (2007) utiliza a incerteza
associada a estimativa de um bloco para classifica-lo como medido, indicado ou
inferido. O autor usa as variancias de krigagem, de interpolacdo e combinada para

medir a incerteza associada a estimativa e o0s resultados mostram que a

classificacéo do bloco pode modificar com a variancia utilizada.

Semelhante a idéia de adicionar amostras nos locais onde as estimativas
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apresentam maior incerteza € a idéia proposta por McBratney et al. (1999). Esses
autores propdem a adicdo de mais amostras nas regides com maior variabilidade
dos valores do atributo. Os autores apresentam um algoritmo que auxilia nesse
procedimento e um modelo previamente gerado para os valores do atributo é usado

no calculo da variabilidade.

Existem casos onde é necessario saber, apenas, se o valor do atributo em
um local é acima de um dado limite. Nesses casos, deve-se avaliar a incerteza do
valor ser acima deste limite. Alguns trabalhos abordam a locacdo de amostras
segundo esses valores de incerteza. Journel (1988) propde a locacdo de amostras
adicionais por meio da geoestatistica nao-paramétrica. O autor apresenta um
exemplo do uso de krigagem da probabilidade para conhecer os locais onde a

incerteza sobre o valor do atributo estar acima de um limite é elevada.

Ainda, ilustrando o uso de geoestatistica nao-paramétrica para obter a
distribuicdo dos valores do atributo em cada local, Van Meirvenne e Goovaerts
(2001) adicionam amostras simultaneamente em regides de elevada incerteza e
consideram uma distancia minima entre as novas amostras para aumentar a

eficiéncia da amostragem.

Os locais de maior incerteza sobre o valor do atributo também podem ser
mapeados por simulagdo geoestatistica. Algoritmos de simulacdo geoestatistica
fornecem varios possiveis cenarios para a distribuicdo dos valores do atributo e,
assim, uma distribuicdo dos possiveis valores para o atributo em cada local
simulado. Por meio dessa distribuicdo, pode se acessar a incerteza sobre o valor do
atributo ou a probabilidade desse valor estar acima de um limite. Pilger (2000)
utilizou simulagcd@o geoestatistica para acessar a incerteza em cada local. A incerteza
foi quantificada por diferentes indices de incerteza: variancia condicional, coeficiente
de variacao e intervalo entre quartis. Cada sondagem adicional foi locada de acordo
com os valores do indice de incerteza. Pilger et al. (2002) adicionam amostras, uma
de cada vez, nas regifes de elevada incerteza e mostram o efeito na reducéo da
incerteza, apods a adicao de cada informacao, nos recursos medidos de um depdsito

de carvao.

Em Pilger (2000) e Pilger et al. (2002), as informacdes foram adicionadas
uma de cada vez, ou seja, apos a insercao de cada informacdo adicional um novo

processo de simulacéo foi realizado e os indices de incerteza recalculados. Um dos
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cenarios simulados foi utilizado como fonte de informacdo sobre os valores do
atributo. Contudo, dependendo do numero de informagBes que se pretende
adicionar na proxima campanha de amostragem, a geracao de cenarios simulados
apos a adicdo de cada amostra pode exigir muito tempo, o que pode dificultar a
aplicacdo da metodologia na industria da mineracdo, principalmente quando a
simulacéo deve ser feita para o caso tri-dimensional. A adicdo de varias amostras de
cada vez pode facilitar a aplicacdo da metodologia. Richmond et al. (2007) também
utilizam simulacdo para mapear os locais de elevada incerteza e propdem um
algoritmo que adiciona todas amostras, simultaneamente, nas regides de elevada

incerteza. Os autores utilizam uma distancia minima entre as novas amostras.

O objetivo da amostragem pode ser minimizar o valor de uma fungéo
econdmica. Englund e Heravi (1992) apresentam um algoritmo para encontrar o

namero de amostras que minimiza uma funcdo econdémica (que expressa custo).

Diferente de minimizar o valor da fungéo, o objetivo da amostragem pode ser
reduzir a incerteza sobre uma fung¢ao. Conforme explicado anteriormente, com 0 uso
de simulacdo geoestatistica pode se aproximar a incerteza associada ao real valor
de uma funcéo (e.g. VPL), que considera os valores do atributo simulado. Autores
como Boucher et al. (2004) e Sullivan (2003) usam simulacdo para avaliar a
influéncia da amostragem adicional na reducdo da incerteza sobre uma funcao.
Sullivan (2003) avalia o desempenho de uma configuragcdo de amostras na reducao
da incerteza sobre a tonelagem acima do teor de corte, além disso, apresenta um
método para calcular a diferenca no valor do VPL causada pela diferenca de
incerteza obtida com e sem amostras adicionais. Boucher et al. (2004) comparam o
desempenho de diferentes malhas regulares (com diferentes espacamento entre
amostras e, assim, diferentes nimeros de amostras) para amostragem adicional na

reducao de incerteza sobre a funcgao.

Li et al. (2004, 2005) e Emery et al. (2008) também usam simulagdo para
avaliar o desempenho de diferentes configuracbes de amostras. Li et al. (2004,
2005) utilizam um algoritmo para avaliar o desempenho de diferentes malhas
regulares e ressaltam o fato de que, por causa das areas com diferentes
variabilidades para o atributo, diferentes malhas deveriam ser usadas em cada
regido. Emery et al. (2008) apresenta um algoritmo que otimiza a configuragédo de

amostras usando simulacdo annealing. Ou seja, 0 algoritmo permite o teste de



18

configuracbes onde a posicdo das amostras € irregular. Os resultados sao
apresentados para o caso bi-dimensional. A incerteza sobre o valor de cada bloco é
aproximada e a otimizacdo da configuragdo considera o valor médio e maximo das

incertezas para todos blocos.

1.5.1 - ContribuicOes da Tese

Considerando os trabalhos publicados sobre o tema semelhante ao da tese,

algumas contribuicdes da tese sao explicadas a seguir:

e Andlise da diferenca entre as configuracdes 1 e 2 - Uma das metas dessa tese €
comparar o desempenho das configuracdes 1 e 2 na reducdo da incerteza sobre a
funcdo. A aproximacao da incerteza sobre o atributo em cada local é realizada com o
uso de simulacdo geoestatistica, que fornece a distribuicdo para o atributo naquele
local considerando os valores das amostras utilizadas na simulacdo, além da
posicdo espacial e continuidade dos valores das amostras. Conforme comentado,
alguns trabalhos tém usado simulacdo para avaliar o desempenho de um ou outro
tipo de configuracdo na reducdo da incerteza sobre uma funcdo como o VPL ou
sobre algum parametro (e.g. média das incertezas sobre os valores dos blocos). Ou
seja, alguns trabalhos comparam a eficiéncia entre malhas regulares, com diferentes
densidades de amostras e outros mostram resultados, apenas, para a configuracao
que visa adicionar amostras nos locais de elevada incerteza. Contudo, quando se
pretende investir em um numero de sondagens adicionais ja definido, deve-se
avaliar se a diferenca entre os desempenhos das configuracdes 1 e 2 é significativa
e escolher entre as duas. Uma das metas dessa tese foi proposta a fim de descobrir
se a diferenca entre as configuracbes 1 e 2 pode ser significativa e auxiliar na

escolha de uma dessas configuracoes;

e Implementacdo de um processo de otimizacdo simplificado - Outras
configuracbes de amostras, além das duas mencionadas (1 e 2), poderiam ser
testadas antes de uma nova campanha de amostragem. O algoritmo apresentado

por Emery (2008) permite o teste de diferentes configuragbes pelo processo de



19

otimizacdo. Contudo, a comparacédo entre as configuracdes 1 e 2 é proposta para
economia de tempo, principalmente para o caso tri-dimensional, onde um grande
namero de locais deve ser simulado. A idéia abordada nessa tese é que a
configuracdo encontrada por um processo de otimizacdo € uma das possiveis
formas de construir as configuracbes 1 e 2. Por isso, esses dois tipos de

configuracdes séo estudados;

e Elaboracdo de um algoritmo para o caso 3D - Conforme comentado, 0s
algoritmos propostos avaliam o desempenho de configuracdes para o caso bi-
dimensional, uma das metas dessa tese é elaborar um algoritmo que permita a

construcdo automatica das configuracfes 1 e 2 para o caso tri-dimensional,

e Elaboracédo de um algoritmo que possa ser executado em larga escala - Mesmo
com os trabalhos que tém sido realizados sobre analise da eficiéncia de
configuragfes, essa analise ainda é pouco realizada na industria mineira, uma das
metas dessa tese visa elaborar um algoritmo para construcéo das configuracfes 1 e
2 que possa ser executado em softwares comuns do ramo da mineracdo. Dessa
forma, os usuérios desses softwares podem entender e executar o algoritmo quando

precisarem.

Koppe et al. (2008a, 2008b, 2009) apresentam resultados oriundos da
pesquisa realizada nessa Tese. Koppe et al. (2009) apresentam o algoritmo
elaborado nessa tese para construcéo das configuracdes 1 e 2.

1.6 - Organizacao da Tese

Essa tese esta dividida em 6 capitulos. Os contetudos dos capitulos 2 a 6

sao descritos a sequir:

e Capitulo 2 — Apresentacdo dos aspectos tedricos sobre algoritmos de simulacao
geoestatistica que podem ser usados na metodologia adotada nessa tese. Um

desses algoritmos foi escolhido para ser utilizado ao longo da tese. Em cada estudo
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de caso, esse algoritmo foi utilizado antes e depois da insercdo de amostras
adicionais no banco de dados. Nesse capitulo, também, serdo apresentados
aspectos tedricos sobre os indices que podem ser utilizados para medir a incerteza a
respeito do valor do atributo de interesse nos locais simulados. Os valores de um ou
mais indices de incerteza sao utilizados, ao longo da tese, como guia para a locagao
de amostras adicionais. Além disso, as fun¢fes de transferéncia, que séo utilizadas
ao longo da tese, sdo apresentadas nesse capitulo.

e Capitulo 3 — Andlise da eficiéncia de diferentes configuracbes de amostras
adicionais na reducdo de incerteza sobre uma fungcédo e os fatores que influenciam

essa eficiéncia. A analise sera ilustrada por um banco de dados bi-dimensional.

e Capitulo 4 — Analise da eficiéncia de diferentes configuracdes de amostras
adicionais na reducdo de incerteza sobre uma fungéo. A analise sera ilustrada por

um banco de dados tri-dimensional.

e Capitulo 5 — Apresentacao do algoritmo que permite a construcdo automatica das
configuragdes de amostras, abordadas ao longo da tese, em um software comum do
ramo da mineracdo. Nesse capitulo, também €& apresentada uma rotina
computacional criada para agilizar a aproximacdo do valor de incerteza sobre a

funcao de transferéncia, obtido para cada configuracao testada.

e Capitulo 6 — Apresentacdo das conclusdes obtidas ao longo do trabalho e

sugestbes para trabalhos futuros baseados no tema da Tese.
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Capitulo 2 — Simulac&o e Indices de Incerteza

Nesse trabalho, serdo necessarias medidas de incerteza local a respeito dos
valores do atributo de interesse além da geracdo de diversos cenarios para
distribuicdo dos valores desse atributo ao longo do depdsito. As medidas de
incerteza local serdo utilizadas para definir os locais sujeitos a sondagem na proxima
campanha de adensamento amostral, enquanto que os diversos cenarios gerados
alimentarao a funcao de transferéncia de interesse e possibilitarao a verificacdo da

incerteza associada aos valores dessa fungao.

A geoestatistica possui ferramentas, como os algoritmos de simulagao
estocastica, que sao capazes de fornecer as medidas de incerteza local e os
diversos cenarios que serao necessarios nesse trabalho. Nesse capitulo, encontram-
se aspectos tedricos sobre alguns dos algoritmos de simulagdo geoestatistica que
podem ser usados na metodologia adotada nessa tese: simulagdo sequencial

Gaussiana (Isaaks, 1990) e simulacdo por bandas rotativas (Matheron, 1973).

Algoritmos de krigagem linear, como krigagem ordinaria, também podem
fornecer medidas da incerteza associada a cada estimativa por meio da variancia de
krigagem. Conforme explica Goovaerts (1997), a geracdo de uma distribuicao
gaussiana centrada no valor da estimativa e com variancia igual a variancia de
krigagem é uma aproximagdo comumente utilizada para o modelo de incerteza
associado a estimativa, contudo, o mesmo autor comenta as deficiéncias dessa

aproximacao.

O algoritmo de simulagdo sequencial Gaussiana (SGS) é baseado em
algoritmos de krigagem linear, contudo é mais robusto quanto as caréncias
apresentadas por esses algoritmos no acesso a incerteza local e global. A simulagao
sequencial Gaussiana é capaz de gerar diferentes cenarios para a distribuicdo dos
valores do atributo de interesse ao longo da area em estudo, cada um reproduzindo
o modelo de continuidade espacial desse atributo. Esse algoritmo de simulagéo é

classificado como paramétrico, visto que o modelo de incerteza associado aos
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valores simulados depende de parametros como a meédia e a variancia de krigagem.

Outro ramo da geoestatistica também pode ser usado na obtengdo de
medidas da incerteza associada a cada estimativa: a geoestatistica nao-linear.
Algoritmos de krigagem néo-linear sdo capazes de fornecer a probabilidade
acumulada para valores de um atributo em cada local interpolado. Baseando-se na
distribuicdo de probabilidades obtida com a krigagem n&o-linear, medidas da
incerteza associada a um dado valor do atributo (ou estimativa) podem ser geradas.

A simulacao sequencial dos indicadores (SIS) (Alabert, 1987) é baseada em
um importante algoritmo de krigagem nao-linear: krigagem dos indicadores (Journel,
1982). Ao contrario da simulacdo sequencial Gaussiana, esse algoritmo de
simulacdo é classificado como n&o-paramétrico. Goovaerts (1997), baseado em
autores como Journel e Alabert (1988), explica que a simulagdo sequencial
Gaussiana nao reproduz correlagao significativa para valores extremos, nos casos
em que essa correlagdo deve ser reproduzida, a simulagdo sequencial dos

indicadores é uma alternativa.

Assim, algoritmos de simulacdo geoestatistica paramétrica e néo-
paramétrica podem ser escolhidos para realizacdo da metodologia. Além disso, a
simulacao por bandas rotativas € um algoritmo de simulagdo nao-sequencial (porém
paramétrica), ao contrario da SGS e SIS. Por isso, a metodologia adotada nesse
estudo pode ser realizada com algoritmos teoricamente diferentes, e bastante
utilizados na obtencdo de cenarios equiprovaveis para a distribuicdo de variaveis

regionalizadas.

Além da SGS e da simulacéo por bandas rotativas, também € abordado, ao
longo do capitulo, o algoritmo de simulagdo annealing (e.g. Aarst e Korst, 1989), que
pode ser utilizado em metodologias que visam a otimizagdo de uma fungdo ou
parametro. Ainda, esse capitulo descreve aspectos teoricos sobre indices de
incerteza que podem ser utilizados para medir a incerteza de uma distribuicdo de

valores.



23

2.1 - Variaveis Reqgionalizadas e Estacionariedade

Os algoritmos de simulagao estocastica, que serao utilizados nesse estudo,
baseiam-se no fato de que a variavel de interesse pode ser classificada como
Variavel Regionalizada. Algumas caracteristicas podem ser relacionadas a uma
Variavel Regionalizada (Matheron (1963)): a distribuicao dos valores ocorre ao longo
de uma regiéo, no caso da mineragao, ao longo do depdsito mineral; a variavel pode
apresentar uma continuidade dos valores no espago, com alguns desvios entre
valores vizinhos; e a variavel pode apresentar uma direcido de maior continuidade de
seus valores. Journel e Huijbregts (1978) explicam que uma Variavel Regionalizada
apresenta, globalmente, um aspecto estruturado e, localmente, um aspecto

aleatorio.

Chilés e Delfiner (1999) comentam que a geoestatistica se apdia na idéia da
Variavel Regionalizada em estudo ser uma realizagdo de uma fungao aleatéria.
Conforme explicam Chiles e Delfiner (1999) e Armstrong (1998), o valor de uma
Variavel Regionalizada Z, em um local u, € considerado uma realizacdo de uma
variavel aleatéria Z(u). Os autores ressaltam que, matematicamente, o conjunto de

variaveis aleatérias é considerado uma funcao aleatoria (FA).

De acordo com Isaaks e Srivastava (1989), as técnicas geoestatisticas mais
utilizadas para realizagcao de estimativas baseiam-se nos modelos estacionarios de
funcdes aleatorias. Armstrong (1998) explica que estacionariedade € verificada
quando todos momentos estatisticos ndo variam com a translagdo. Contudo, a
autora comenta que, na pratica, apenas os dois primeiros momentos estatisticos
(média e covariancia) sdo considerados, por isso a hipétese assumida é chamada
estacionariedade de segunda ordem. A autora também explica que, mesmo quando
a média é constate ao longo da regido em estudo, a covariancia pode n&o existir.
Nesse caso, a hipdtese intrinseca pode ser utilizada. Conforme explica a autora, a
hipotese intrinseca considera que a média e varidncia dos incrementos da fungao
aleatoria, para um dado h, existem e sdo independentes da posi¢cdo espacial. Os
incrementos para cada valor de h, podem ser definidos como a diferenca entre o
valor da variavel aleatéria em um local (u) e o valor da variavel aleatéria em um local
(u+h).
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As variaveis que serao utilizadas nesse estudo sdo Variaveis Regionalizadas
e a estacionariedade de cada fungao aleatoria sera verificada a fim de garantir o uso

das ferramentas geoestatisticas apresentadas nesse capitulo.

2.2 - Simulacdo Estocastica

Os algoritmos de simulagdo estocastica sdao mais indicados do que os
algoritmos de krigagem quando o estudo visa a analise da incerteza de valores de
um atributo ao longo do depdsito ou a analise da incerteza a respeito dos valores de

uma funcao de transferéncia.

Os algoritmos de krigagem tém por finalidade gerar a “melhor” estimativa
para uma variavel em um dado local (u). Conforme explica Armstrong (1998), a
palavra “melhor” é utilizada no sentido de que o algoritmo busca minimizar a
variancia do erro (erro pode ser definido como a diferenga entre o valor real e a
estimativa em um local u) de interpolagéo. A estimativa obtida por krigagem também
€ chamada de nao-tendenciosa, visto que a esperanga matematica do erro da
estimativa € nula. Contudo, apesar da krigagem fornecer as melhores estimativas
locais, 0 mapa dessas estimativas apresenta um aspecto suavizado. O que nao é
comum para variaveis da area de mineragao, como por exemplo, teor de um metal.
A krigagem tem por objetivo a “melhor” estimativa sem respeitar algum parametro

estatistico global (Deutsch e Journel, 1998).

Os algoritmos de simulagéo estocastica fornecem realizagdes ou cenarios da
distribuicdo dos valores do atributo de interesse ao longo do depdsito. Cada
realizacdo corresponde ao conjunto dos n-valores simulados em diferentes locais
(u). Os valores simulados, em cada realizagdo, devem honrar os dados originais
(amostrais) em seus respectivos locais (valores simulados condicionais aos dados
originais), apresentar um histograma semelhante ao histograma desagrupado dos
dados amostrais e apresentar um modelo de continuidade espacial proximo ao

modelo de continuidade (modelo variografico) ajustado aos dados originais.

Deutsch e Journel (1998) explicam que os valores simulados em cada local

(u) consideram um componente de erro, ao contrario das estimativas resultantes da
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krigagem. Cada valor simulado em um dado local (u) € a soma de um valor de erro
simulado (r) e o valor da estimativa realizada por krigagem. Nesse caso, o erro € um
residuo adicionado ao valor da estimativa, que € responsavel pelo aspecto

localmente aleatério da Variavel Regionalizada.

Os diversos cenarios gerados pelo processo de simulagdo estocastica
podem ser utilizados na analise da incerteza associada a distribuicdo espacial dos
valores de um atributo, em uma determinada por¢do de um depdsito mineral. A
incerteza a respeito da distribuicido dos valores do atributo pode ser util, por
exemplo, na etapa de beneficiamento de um minério metalico. A faixa de teores que
serdao lavrados, em uma porcao do depdsito, indica a necessidade de ajuste na
concentragéo dos reagentes utilizados para o beneficiamento daquele minério e/ou o
grau de homogeneizagdo do minério antes que esse alimente a planta de
beneficiamento. Cada cenario, gerado por simulagdo, apresenta uma distribuicao de
teores de minério que serao lavrados. A incerteza associada a faixa de possiveis
teores que alimentardo a planta de beneficiamento, nesse periodo de tempo, pode

ser acessada pela analise dos diversos cenarios.

Os cendrios gerados por simulagdo estocastica também podem ser
utiizados na analise da incerteza associada aos valores de uma fungdo de
transferéncia global. Por exemplo, na classificagcdo de recursos de um depdsito
mineral. Para o caso em que a fungdo de transferéncia € a tonelagem de minério
acima de um dado teor de corte, cada cenario simulado resultara em um valor para
tonelagem de minério e a incerteza associada aos valores de tonelagem pode

classificar as reservas como provaveis ou provadas.

Os algoritmos de simulagdo estocastica também permitem o acesso a
incerteza local sobre os valores de um atributo, visto que, o conjunto de realizagdes
fornece L (numero de realizagdes) valores simulados em cada local. Cada valor
simulado se relaciona com valores simulados em outros locais preservando uma

continuidade espacial semelhante a continuidade dos dados originais.

Conforme comenta Goovaerts (1997), o histograma e variograma dos
valores simulados, em cada realizagdo, raramente sdo exatamente iguais aos
modelos de histograma e variograma obtidos a partir dos dados originais. Esse autor
explica que as flutuacbes da distribuicdo acumulada dos dados simulados e do

variograma dos dados simulados em torno do modelo de distribuicao acumulada dos
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dados originais e do modelo variografico dos dados originais, respectivamente, séo
chamadas de flutuagdes ergodicas. O mesmo autor também observa que quando os
dados originais sdo poucos ou agrupados, ou seja, ndo representativos da
populacdo, as flutuagbes ergddicas permitem que a incerteza a respeito da

estatistica dos dados originais seja considerada.

Segundo Deutsch e Journel (1998), ergodicidade é alcangada quando o
valor de um parametro estatistico da realizacdo se aproxima do valor do mesmo

parametro para os valores da Funcao Aleatéria.

Alguns fatores influenciam na magnitude das flutuagdes ergddicas (Deutsch
e Journel, 1992; Goovaerts 1997), por exemplo: o aumento de dados originais
utiizados na simulagdo diminui as flutuagdes ergodicas; e a relacdo entre
parametros do variograma, como o alcance e o efeito pepita, e o tamanho da area a
ser simulada influenciam nessas flutuagdes. Os autores explicam que, geralmente,
um variograma de grande alcance em relagdo ao tamanho do grid a ser simulado
produz flutuagdes ergddicas significativas e os autores ressaltam a contribuicdo de

um pequeno efeito pepita, em relagado ao patamar, para essas flutuagoes.

Os algoritmos de simulagdo estocastica podem ser classificados em
sequenciais e nao-sequenciais de acordo com a forma com que garantem a
semelhanga entre os modelos de continuidade espacial dos valores simulados e o

obtido a partir dos dados originais do atributo de interesse (Z2).

2.2.1 - Simulacado Sequencial

A simulagdo sequencial realiza a simulagdo em cada local (u) condicionada
aos valores dos dados amostrais para o atributo de interesse e aos valores

simulados anteriormente, em outros nés de um grid.

Em um primeiro local a ser simulado, € construida uma distribuicdo
acumulada para valores do atributo em estudo, essa distribuicdo & construida
condicionada aos valores dos dados originais. Sorteia-se, entdo, um valor dessa
distribuicdo, que corresponde ao valor simulado para esse primeiro local. No

segundo local a ser simulado, € construida, novamente, uma distribuigdo acumulada
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para valores do atributo, essa distribuicao é construida condicionada aos valores dos
dados originais e ao valor simulado anteriormente. Sorteia-se, entdo, um valor dessa
distribuicdo, que corresponde ao valor simulado nesse segundo local. A simulagéo
dos proximos locais ocorre da mesma maneira, em cada local a ser simulado, uma
distribuicdo acumulada € construida condicionada aos valores dos dados originais e
aos valores previamente simulados e um valor € sorteado dessa distribuicdo, esse

valor corresponde ao valor simulado para aquele local.

As probabilidades acumuladas dos valores de um atributo Z em um dado
local, condicionadas aos dados originais e aos valores simulados, séo valores de
uma fungcdo: Funcao de Distribuicio Acumulada Condicional (ou do inglés

Conditional Cumulative Distribution Function — ccdf).

Goovaerts (1997) comenta que os algoritmos de simulagdo sequencial
garantem a reprodugao do modelo de continuidade espacial, obtido a partir dos
dados originais, devido ao condicionamento de cada distribuicdo acumulada pelos

dados previamente simulados, além do condicionamento pelos dados originais.

A fim de que os algoritmos de simulagdo sequencial possam ser aplicados
em bancos de dados reais, oriundos de depdsitos minerais, plumas de
contaminacgao, etc., algumas implementa¢des devem ser adotadas na pratica desses
algoritmos. Essas implementagdes facilitam a aplicagdo da teoria de simulagéo
sequencial em regides que necessitem um grande numero de locais simulados (n6s
do grid) e permitem que os cenarios obtidos por simulagdo sequencial reproduzam

as caracteristicas de continuidade espacial do atributo de interesse.

Deutsch e Journel (1998) comentam algumas implementagbes, como por
exemplo, a utilizagdo, apenas, dos dados mais proximos (dados originais e
previamente simulados) para a simulacdo. E recomendado que seja utilizada a
distancia variografica (considerando a continuidade espacial) dos dados em relagcéo
ao local a ser simulado. Na pratica, apenas os dados mais proximos (de acordo com
a continuidade espacial do atributo) € que contribuem de forma significativa na
simulacao. Goovaerts (1997) explica que devido ao fato de que as distribui¢cdes
acumuladas sao construidas utilizando-se algoritmos de krigagem, o aumento do
numero de dados condicionantes, causado pelo aumento do numero de locais
previamente simulados, dificulta a realizagcdo da krigagem e, consequentemente, a

construgcdo da distribuicdo acumulada, muitas vezes, tornando essa operacao
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impossivel computacionalmente. Ao longo desse capitulo, serdo comentados os

algoritmos de krigagem utilizados pela simulag&o sequencial Gaussiana.

Ainda no topico de estratégias de busca para simulagédo sequencial, Deutsch
e Journel (1998) comentam que a medida que aumenta o numero de locais
previamente simulados proximos do local a ser simulado, ocorre uma tendéncia de
um maior numero de valores simulados condicionarem a simulagéo, em comparagao
com o numero de dados originais. Nesses casos, pode ser utilizado um numero
minimo de dados originais para cada né simulado. Goovaerts (1997) comenta,
baseado em lIsaaks (1990), que a sequéncia de locais que serdao simulados, em
cada realizacdo, deve ser aleatoria para evitar a geragao de uma continuidade, que
nao condiz com a realidade, ao longo de uma diregdo. Além disso, também é
recomendado que diferentes sequéncias (ou caminhos) de locais a serem simulados
sejam utilizados em cada realizagao a fim de evitar a geragao de realizagbes muito

semelhantes (random path).

Outra implementag&o importante para a pratica dos algoritmos de simulagéo
sequencial € encontrada na literatura: o chamado multiple-grid (Gomez-Hernandez,
1991). O grid a ser simulado ¢é dividido em grids com diferentes espagcamentos entre
os nos. O grid com maior espagamento entre os nds é simulado primeiro e, assim,
sucessivamente até a simulagdo daquele com menor espacamento. Os valores
simulados s&o considerados na simulagdo do proximo grid. Aquele com maior
espagamento permite a reprodugdo da continuidade de longo alcance apresentada
pelo atributo. O numero de etapas, em que deve ser simulado o grid de interesse,
depende do numero de estruturas, em que pode ser dividida a continuidade do

atributo em estudo, e do espagamento do grid de interesse.

Conforme foi explicado nessa sec¢ao, os algoritmos de simulagao sequencial
constroem uma ccdf para valores do atributo de interesse em cada local a ser
simulado. Esses algoritmos podem ser diferenciados de acordo com o modo que
cada distribuicdo acumulada é construida. A seguir, um tipo de simulagao sequencial
€ abordado: a simulacdo sequencial Gaussiana, que se baseia na construcdo da

distribuicdo acumulada de forma Gaussiana por algoritmos da krigagem linear.
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2.2.1.1 - Simulacao Seqiiencial Gaussiana

A simulagao sequencial Gaussiana (Isaaks, 1990) constréi uma distribuicao
acumulada para valores do atributo de interesse em cada local a ser simulado. A
construcdo dessa distribuicio acumulada ¢é baseada no chamado modelo

multiGaussiano.

Sabe-se que o modelo multiGaussiano assume, entre outras coisas, que
para um atributo normal padrédo (ou seja, para um atributo cuja distribuicdo dos
valores, distribuidos ao longo da regido em estudo, apresenta um histograma normal
padrdo) qualquer combinagdo de valores desse atributo apresenta distribuigao
normal. A distribuicdo acumulada de possiveis valores do atributo em um local u,
considerando os dados da vizinhanca, € normal e definida por parametros

condicionados aos dados: esperangca matematica e variancia.

De acordo com Journel e Huijbregts (1978), no modelo multiGaussiano a
esperanga matematica e variancia da distribuicdo normal acumulada sao iguais a
estimativa por krigagem simples e variancia de krigagem simples, respectivamente,
considerando que os dados vizinhos sao utilizados na interpolagédo. O termo

aproximagao paramétrica € utilizado porque a estimativa de parametros (média e

variancia) é necessaria para a definicao de cada distribuicdo normal.

A utilizacdo do modelo multiGaussiano para construgdo das distribuicbes
normais assume que o atributo em estudo seja normal padrdo. Nem sempre o
atributo de interesse apresenta valores seguindo essa distribuicdo, nesse caso, a
transformacao da distribuicdo dos dados originais em uma distribuicdo normal é
necessaria para a simulagao sequencial Gaussiana. Para cada dado original, sera
atribuido um valor correspondente no espaco normal, esse processo € chamado
normalizagdo dos dados. O topico “Normalizagcdo dos Dados Originais” descreve
uma das metodologias que pode ser utilizada no processo de transformagao da
distribuicao original em distribuicdo normal. Apds a SGS, os valores normais devem
ser transformados nos correspondentes valores do espago original, aspectos

tedricos sobre essa operagao serao abordados no tépico “Retro-Transformacgao”.

Como sera visto no topico “Metodologia da SGS”, na pratica, além da
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krigagem simples, outros tipos de krigagem podem ser utilizados para inferéncia da
esperanga matematica de cada distribuigdo normal acumulada. Aspectos tedéricos
sobre krigagem simples e outros algoritmos de krigagem (Matheron, 1963) sé&o

apresentados nessa sec¢ao.

A. Normalizacdo dos Dados Originais

Para utilizagdo do modelo multiGaussiano na simulagdo sequencial
Gaussiana, a distribuicdo dos valores do atributo em estudo deve ser normal padrao.
Rivoirard (1990) descreve uma metodologia para transformagéo dos dados originais
em dados normais. De acordo com o autor, a partir da funcdo de distribuicao
acumulada dos valores de Z (F(z)) e da fungao de distribuicdo acumulada de uma
variavel normal padrdao Y (G(y)), se obtém, para cada valor de Z, o valor
correspondente no espaco normal. O respectivo valor de Z no espagco normal é
aquele que apresenta a mesma probabilidade acumulada do valor de Z no espaco
original. A Figura 2.1 apresenta um esquema da normalizagdo dos dados pela
metodologia descrita. Na literatura geoestatistica, a metodologia descrita é traduzida

matematicamente da seguinte forma:

y =G (F(z)) (Equacéo 2.1)

onde:

y = valor do espag¢o normal correspondente a um dado original z;

G(y) = funcéo de distribuigdo acumulada para um valor normal padréo vy;
F(z) = funcao de distribuicdo acumulada para um valor original z;

G'(F(z)) = valor normal padrao cuja probabilidade acumulada é igual a F(z).
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L F@ 1, G)

Dados Originais (z) Dados Normais (y)

Figura 2.1 - Esquema da normaliza¢do dos dados pela metodologia descrita. Modificado de
Goovaerts (1997).

De acordo com Deutsch e Journel (1998), se os dados originais apresentam
agrupamento ao longo da area em estudo, pesos de desagrupamento devem ser
utilizados para construgcao da fungdo de distribuicdo acumulada (F(z)) que sera

considerada na normalizagéo.

De acordo com Rivoirard (1990), a fungdo que relaciona os dados originais
com os dados normalizados é chamada fungao de anamorfose e pode ser escrita da

seguinte forma:

z=4¢(y) (Equacgao 2.2)

onde:
z = dado original;

y = dado normal para o respectivo valor z.

Conforme comenta Rivoirard (1990), nem sempre a distribuicdo dos valores
originais pode ser transformada em uma distribuicido normal. O autor cita um
exemplo onde a distribuicdo para uma dada concentragdo apresenta 50% dos
valores das amostras iguais a 0 e explica a dificuldade de associar diferentes valores

gaussianos a cada valor 0.
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Sabe-se que modelo multiGaussiano assume multinormalidade da variavel
aleatoria a ser simulada, ou seja, ndo apenas o histograma dos dados deve ser
normal como o histograma para pares de dados (binormalidade), trios, etc. Segundo
Goovaerts (1997), é dificil verificar a multinormalidade dos dados, por isso, se a
binormalidade dos dados é verificada, simplificadamente assume-se que o modelo

multiGaussiano pode ser utilizado.

Alguns testes para verificagdo da binormalidade s&o descritos na literatura.
Deutsch e Journel (1992) descrevem um teste que consiste em comparar o
variograma dos indicadores (ver equacgao 2.17) da variavel normal (Y), para um teor
de corte (yp), com o variograma dos indicadores para uma variavel binormal padré&o,

considerando o mesmo teor de corte. Esses variogramas devem ser semelhantes.

Outro teste para verificagcdo da binormalidade consiste em dividir o valor do
madograma para pares de valores normais, considerando um lag h, pelo valor da
raiz quadrada do variograma para os mesmo pares de valores normais. O quociente

encontrado deve ser semelhante ao valor 0,564 (Matheron, 1982).

B. Algoritmos de Krigagem

A simulagao sequencial Gaussiana utiliza krigagem simples para construgao
da distribuigdo normal acumulada em cada local a ser simulado. A krigagem simples
assume que a média da variavel normal Y é conhecida e constante ao longo da
regidao em estudo. Contudo, a Krigagem Ordinaria e Krigagem com um Modelo de
Tendéncia podem ser utilizadas a fim de considerar a nao-estacionariedade da

média, quando necessario (Deutsch e Journel, 1992; Goovaerts 1997).

Considerando a estimativa de um atributo Z em um local u, a equacao de

krigagem simples pode ser definida por:

Z sk (u)-ml(u)= %AFK (u){Z(u,)-m(u,)] (Equacao 2.3)

i=1

onde:
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Z*sk(u) = estimativa de krigagem simples em um local u;

m(u) = esperanca matematica (média) dos valores de Z em um local u;
A:>(u) = peso atribuido a i-ésima amostra usada na estimativa para o local u;
Z(u;) = valor da i-ésima amostra usada na estimativa;

m(u;) = esperanga matematica dos valores de Z no local da i-ésima amostra;

n(u) = numero de amostras usadas na estimativa para o local u.

A expressao [Z(uij)-m(u;)] na equagdo 2.3 define o valor da variavel residuo

(R), no local da i-ésima amostra.

A minimizacdo da variancia do erro (diferenga entre o valor real e a
estimativa, em um local u) é definida em termos de um sistema de krigagem. Esse
sistema considera o modelo de covariancia da variavel R e os pesos de krigagem
Ai(u), com i=1,....,n(u). O modelamento dos covariogramas (ou variogramas) para a
variavel R permite o calculo dos pesos de krigagem. O sistema de krigagem simples

€ descrito a seguir:
ﬁ)‘jSK (U)C(U)R(ij) = C(U)R(io) i=1,....,n (Equagao 2.4)

onde:

C(u)rg) = covariancia entre os i-ésimo e j-ésimo valores de residuo usados para

estimativa em um local u;

C(u)r¢oy = covariancia entre o i-ésimo valor de residuo usado para estimativa em um

local u e o ponto a ser interpolado;

ijK(u) = peso atribuido a j-ésima amostra usada na estimativa para o local u;

n(u) = numero de amostras usadas na estimativa para o local u.

Conforme explica Goovaerts (1997), quando existe uma amostra no local a

ser interpolado, a resolugdo do sistema de krigagem atribui peso 1 para essa
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amostra, ou seja, o valor da amostra sera o valor da estimativa. Por isso, a krigagem
simples (assim como a krigagem ordinaria e krigagem com um modelo de tendéncia)

€ um interpolador exato.

Na pratica, como a krigagem simples assume que as médias m(u) e m(u;)
sdo iguais e constantes em todos locais pertencentes a regidao em estudo, Goovaerts
(1997) lembra que o modelo de covariancia para a variavel R é igual ao modelo de
covaridncia para o atributo Z. Assim, os valores de covariancia entre residuos
utilizados no sistema de krigagem podem ser substituidos pelos valores de

covariancia entre valores da variavel Z, nos locais considerados.

A variancia do erro da estimativa obtida por krigagem simples ou variancia

de krigagem simples € definida pela seguinte equacgéo:

n(u

o2k (u)=0? - Z‘iAiSK (UC()w)  (Equaggo 2.5)

onde:

o%sk(u) = variancia de krigagem simples para a estimativa em u;
%= variancia dos valores do atributo Z;

C(u)(0)= covariancia entre o i-eésimo valor de Z usado para estimativa em um local u e

o ponto a ser interpolado;
A>%(u)= peso atribuido a i-ésima amostra usada na estimativa para o local u;

n(u) = numero de amostras usadas na estimativa para o local u.

A medida que aumenta a covariancia entre as amostras de Z e o ponto a ser
interpolado, ou seja, a medida que aumenta a correlagdo entre as amostras e o
ponto, diminui a incerteza associada a estimativa, medida pela variancia de
krigagem. Contudo, conforme comentado no Capitulo 1, muitos autores criticam o
uso da variancia de krigagem como medida de incerteza, visto que essa nao

considera a variabilidade dos dados utilizados na estimativa.

A equacéo de krigagem simples (2.3) pode ser re-escrita da seguinte forma:
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Z*SK(U)=%)\iSK(U)'Z(Ui)+ A,>(u)-m sendo AmSK(u):1—§AiSK(u) (Equagao 2.6)

i=1 i=1

A equacdo 2.6 evidencia que a krigagem simples atribui um peso para a
média estacionaria além dos pesos para as amostras. Segundo explica Goovaerts
(1997), para uma mesma correlagdo entre as amostras, quanto menor a correlagao
das amostras com o ponto a ser interpolado, menor o somatério dos pesos

atribuidos para as amostras e maior o peso atribuido para a média.

A krigagem ordinaria (Matheron, 1963) ndo considera a média de Z
estacionaria ao longo da regido em estudo. Deutsch e Journel (1998) explicam que a
média constante considerada na krigagem simples €& substituida, na krigagem
ordinaria, por uma média interpolada dependente de cada local. Goovaerts (1997)
comenta que quando as mesmas amostras sao utilizadas na estimativa de dois
locais diferentes, a média interpolada para esses locais € a mesma. Por isso, esse
autor observa que a krigagem ordinaria considera a média constante em uma

vizinhanga local.

A fim de considerar variagbes da média em diferentes vizinhangas, a

krigagem ordinaria impde uma restrigdo aos pesos atribuidos para as amostras:
ﬁ)\iOK (u)=1 (Equagao 2.7)

onde:
2:%K(u)= peso atribuido a i-ésima amostra usada na estimativa para o local u;
n(u) = numero de amostras usadas na estimativa para o local u.

A equacgao da krigagem ordinaria (Matheron, 1963) é escrita da seguinte

forma:
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Z ok (u)= %APK (u)Z(u;) (Equagao 2.8)

i=1

onde:

Z*ok(u) = estimativa de krigagem ordinaria em um local u;

xiOK(u) = peso atribuido a i-ésima amostra usada na estimativa para o local u;
Z(u;) = valor da i-ésima amostra usada na estimativa;

n(u) = numero de amostras usadas na estimativa para o local u.

Os pesos de krigagem ordinaria sao conhecidos com a resolugédo do

seguinte sistema:

(Equacéo 2.9)

onde:

C(u)r¢j) = covariancia entre os i-ésimo e j-ésimo valores de residuo usados para

estimativa em um local u;

C(u)r¢oy = covariancia entre o i-€simo valor de residuo usado para estimativa em um

local u e o ponto a ser interpolado;
ijK(u) = peso atribuido a j-ésima amostra usada na estimativa para o local u;
n(u) = numero de amostras usadas na estimativa para o local u;

Mok(u) = parametro de Lagrange.

Na pratica, a vizinhanga de busca de amostras € a mesma para qual a
meédia é considerada estacionaria, por isso, 0 modelo de covariancia para a variavel

R pode ser substituido pelo modelo de covariancia atribuido para a variavel Z.
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O sistema de krigagem ordinaria apresenta (n(u)+1) equacgdes, considerando
a restricdo aos pesos de krigagem. Isaaks e Srivastava (1989) explicam que o
sistema também deve apresentar (n(u)+1) incognitas a fim de garantir uma unica
solugdo ao sistema. Os autores observam que esse numero de incognitas é
alcangado com a introducédo do parametro de Lagrange na equacgao da variancia do
erro da estimativa (a minimizagao dessa variancia € definida na forma do sistema de

krigagem) de forma a ndo modificar o valor dessa variancia.

A variancia do erro da estimativa obtida por krigagem ordinaria ou variancia

de krigagem ordinaria (Matheron, 1963) é definida pela seguinte equacgéo:

n(u)

020k (u)=0° - (z A (u)- Clu)) + Mok (u)j (Equagéo 2.10)

i=1

onde:

o%ok(u) = variancia de krigagem ordinaria para a estimativa em u;
o? = variancia dos valores do atributo Z;

C(u)o) = covariancia entre o i-ésimo valor de Z usado para estimativa em um local u

e o0 ponto a ser interpolado;
A%K(u) = peso atribuido a i-ésima amostra usada na estimativa para o local u;
n(u) = numero de amostras usadas na estimativa para o local u;

Mok(u) = parametro de Lagrange.

A krigagem com um modelo de tendéncia, ou krigagem universal (Matheron,
1969), diferente da krigagem ordinaria, considera a média dos valores de Z variavel

dentro de cada vizinhanga.

C. Retro-Transformacao

A SGS assume que os dados originais apresentam histograma normal. A
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transformacao do histograma dos dados em um histograma normal pode ser feita
pela metodologia descrita no tépico “Normalizagdo dos dados originais”. Assim, a

cada dado original é atribuido um valor no espago normal.

Cada realizagcdo da SGS fornece valores no espago normal, simulados em
diferentes pontos da regido de interesse. Esses valores devem ser transformados
nos respectivos valores do espacgo original. Essa operagédo pode ser chamada retro-
transformacao (ou do inglés Back Transformation). A retro-transformacao pode ser
realizada pelo inverso da normalizagdo descrita anteriormente. Ou seja, para cada
valor no espago normal (y), atribuir um valor no espaco original (z) que apresenta a

mesma probabilidade acumulada (F(z)=G(y)).

Geralmente, o numero de dados originais nao permite o conhecimento da
funcdo de distribuicdo acumulada F(z) para qualquer valor de Z. O conhecimento
dos valores de F(z) para qualquer valor de z pode ser obtido por interpolagdo dos
pontos previamente conhecidos e extrapolagdes a partir dos pontos correspondentes
ao maior e ao menor teor até um valor maximo e minimo, respectivamente. Os
valores maximo e minimo sdo aqueles que delimitam a faixa de possiveis valores

para a variavel Z naquele local.

O conhecido modelo de poténcia pode ser utilizado para interpolagao e
extrapolagéo entre e a partir, respectivamente, dos pontos previamente conhecidos.
O valor F(z), para um teor de corte z pertencente ao intervalo (z4,z;], pode ser obtido
pelo modelo de poténcia da seguinte forma (Deutsch e Journel, 1992; Goovaerts,
1997):

Z—-2Z,
Z, —Z,

F(z) = F(z1)+[ } [F(z,)-F(z,)] Vzel(z,z,] (Equacio 2.11)

onde:

w>0

F(z) = valor da fungao de distribuicdo acumulada para o teor de corte z;
F(z1) = valor da fungao de distribuicdo acumulada para o teor de corte z4;

F(z2) = valor da fungao de distribuicado acumulada para o teor de corte z,;
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Goovaerts (1997) comenta que € comum a utilizagdo do modelo linear para
a interpolacdo. O modelo linear € um caso do modelo de poténcia onde w=1
(Deutsch e Journel, 1992; Goovaerts, 1997).

Outro modelo que pode ser usado para extrapolagdo € o chamado modelo
hiperbdlico. Deutsch e Journel (1992) ressaltam que esse modelo deve ser usado,
apenas, quando o atributo em estudo apresenta uma distribuicdo com assimetria
positiva e para extrapolacdo da cauda superior (diregdo do aumento dos teores de

corte).

O valor F(z), para um teor de corte z maior que z,, pode ser obtido pelo

modelo hiperbdlico da seguinte forma (Deutsch e Journel, 1992):

F(z)=1—[zg ‘(1Z_WF(22))], w>1 [z¢-(1-F(z,))]>0 (Equaggo 2.12)

onde:
F(z) = valor da fungao de distribuicdo acumulada para o teor de corte z;

F(z2) = valor da fungao de distribuicdo acumulada para o teor de corte zy;

Conforme mencionado anteriormente, os valores da fungdo de distribuicdo
acumulada (F(z)), para qualquer valor de z, podem ser obtidos por interpolagéo e
extrapolagéo entre e a partir dos valores conhecidos de F(z). Os valores obtidos por
interpolacado e extrapolacdo dependem dos modelos utilizados (e.g. modelo de
poténcia), assim como, dos parametros de cada modelo. Nesses casos, por meio da
operacdo de retro-transformacdo, diferentes valores simulados podem ser
encontrados para diferentes modelos (e parametros), por isso, a importancia da

escolha desses modelos (e parametros) em cada caso estudado.

A retro-transformacao, ou seja, atribuicdo de um valor no espago original (z)
para cada valor no espago normal (y), também pode ser realizada com o uso dos
polinbmios de Hermite, visto que a fungdo de anamorfose ¢(y), para qualquer valor

gaussiano, pode ser definida em termos desses polinbmios.
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Conforme Rivoirard (1990), geralmente, qualquer funcdo de uma variavel
normal padrdo Y, em um local u, pode ser definida em termos dos polinbmios de

Hermite:
FIY(u)] = ifn ‘H,[Y(u)] (Equacéo 2.13)

onde:

Y(u) = variavel gaussiana padrao Y, em um local u;
F[Y(u)] = funcdo de uma variavel Y(u);

f, = coeficiente do polinbmio de Hermite de grau n;

Hn[Y(u)] = polinbmio de Hermite de grau n para Y(u).

Assim, a funcdo de anamorfose gaussiana ¢(y), para um valor gaussiano vy,

também pode ser definida em termos dos polindmios de Hermite.

Rivoirard (1990) comenta que os polindmios de Hermite sdo definidos pela

férmula de Rodrigues:

(Y) = \ng(y) . d;?/(ny) n>0 (Equacgao 2.14)

onde:
y = valor gaussiano;
Hn(y) = polinbmio de Hermite de grau n, calculado para o valor gaussiano y;

g(y) = funcao de distribuicdo de probabilidade para o valor gaussiano y.

De acordo com Rivoirard (1990), os polindmios de Hermite para n=0 e n=1

sdo iguais a 1 e -y, respectivamente, enquanto os demais polinbmios de Hermite
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podem ser encontrados por:

Hn+1(y): - m "y Hn(y)_ m 'Hn—1(y) n>0 (Equagéo 215)

Rivoirard (1990) demonstra que os coeficientes dos polindbmios de Hermite

sao definidos pela seguinte férmula:
f, = [f(y)-H,(v)-9ly)-dy (EquagZo 2.16)

Considerando que f(y) na equagdo 2.16 € a funcdo de anamorfose
gaussiana ¢(y), o coeficiente do polinébmio de Hermite de grau n pode ser calculado
a partir dos valores experimentais. Conhecendo os coeficientes dos polinbmios de
Hermite para cada grau n, o valor da fungédo de anamorfose para qualquer valor

gaussiano y pode ser calculado.

D. Metodologia da SGS

A simulagéo sequencial Gaussiana (Isaaks, 1990) de uma variavel continua

Z compreende as seguintes etapas:

i. Transformar a distribuicdo dos dados originais desagrupados em uma distribuicao
normal padrdo, quando necessario. A cada dado original (z) deve ser atribuido um
valor no espaco normal (y), que sera usado na simulagao. Verificar binormalidade
dos valores normalizados, se essa condigdo for verificada, prosseguir com a

simulagao;

ii. Definir um caminho aleatério em que cada local a ser simulado (u;, j=1,...,N), onde
N €& o numero de locais a serem simulados ao longo da regiao em estudo, seja

visitado uma vez;
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iii. Em um local u;, assumir uma distribuigdo normal para os valores y. Realizar
krigagem simples da variavel normal Y, condicionada aos dados normais (y) € aos
dados normais previamente simulados, pertencentes a vizinhanga de busca de u;. A
krigagem simples utiliza valores de covariancia para a variavel normal (Y). A
estimativa e variancia de krigagem sao a média e variancia, respectivamente, da
distribuigdo normal local. Assim, a ccdf para valores de Y no local u; pode ser

construida;

iv. Sortear um valor da ccdf para valores de Y no local uj. O valor sorteado

corresponde ao valor simulado para o local uj;, para aquela realizagéo;

v. De acordo com o caminho aleatorio, seguir para o proximo local e repetir as

etapas iiiav;
vi. Repetir as etapas iii a v até que os N locais tenham sido simulados;

vii. Retro-transformar (considerando os pesos de desagrupamento, quando utilizados

na normalizagdo) os valores normais em valores originais;

viii. Considerando L o numero de realizagdes desejado para o estudo. Repetir as
etapas ii a vii L vezes. Assim, serdo gerados L cenarios para distribuicdo dos valores
de Z.

Na SGS, a krigagem simples pode ser substituida por krigagem ordinaria e
krigagem com um modelo de tendéncia quando a média do atributo a ser simulado
nao for estacionaria ao longo da regido em estudo. Porém, outros algoritmos além
da krigagem simples devem ser utilizados, apenas, para a estimativa da média da
distribuicdo normal, no local u. A variancia da distribuicdo normal deve ser a

variancia de krigagem simples (Journel, 1980; Goovaerts, 1997).

E. SIS e SGS

Apesar da simulacdo sequencial Gaussiana (SGS) ser mais simples
computacionalmente que a simulagao sequencial dos indicadores (SIS), Goovaerts
(1997) explica, citando autores como Journel e Alabert (1988), que devido a uma

propriedade do modelo multiGaussiano, a SGS nao reproduz a continuidade para
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valores extremos. Para casos em que esses valores sejam bem correlacionados, a
utiizagdo desse algoritmo poderia subestimar ou superestimar a fungdo de
transferéncia baseada nos valores simulados. O autor apresenta um exemplo
mostrando que a simulacdo sequencial dos indicadores permitiu uma melhor
reproducdo da continuidade para baixos valores de uma variavel, do que a

simulacao sequencial Gaussiana.

Outros inconvenientes da SGS, também s&o citados por Goovaerts (1997): a
construcao da distribuicdo acumulada, para valores normais em um dado local u, é
baseada na variancia de krigagem, que nao considera os valores dos dados
utilizados na estimativa. Além disso, o autor comenta que a SGS exige que os dados
normalizados sejam multinormais, hipotese que é assumida se os dados forem
binormais, se a multinormalidade nado for confirmada, o modelo multinormal nao
pode ser utilizado para construgdo de cada distribuicdo acumulada. Ou seja, se o
modelo multinormal ndo pode ser utilizado, a SGS nao se aplica para o caso em

estudo.

A SIS (n&o-paramétrica) € uma alternativa a SGS quando algum dos
inconvenientes desse ultimo algoritmo ndo permitem sua aplicagdo para os dados
em estudo. Além disso, a SIS pode ser utilizada para dados categoricos (e.qg. tipo de
rocha) e continuos (e.g. teor de um metal), como descrevem Deutsch e Journel
(1998).

A simulagdo sequencial dos indicadores (Alabert, 1987) baseia-se na
krigagem dos indicadores (Journel, 1982). Conforme Journel (1982), um indicador

pode ser definido da seguinte maneira:

1, para <
i(u;zk):{ para zu)<z (Equagso 2.17)
0, outros casos

onde:
i(u;zx) = indicador em um local u considerando um teor limite zy;
z(u) = valor da variavel Z em um local u;

zx = teor limite (ou teor de corte) para a classe k;
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K = numero de classes de indicadores ou numero de teores de corte.

Demais informacdes sobre a simulacdo sequencial dos indicadores podem

ser encontradas em Goovaerts (1997) e em Deutsch e Journel (1998).

2.2.2 - Simulacao por Bandas Rotativas

O algoritmo de simulagao utilizado para os estudos de caso dos Capitulos 3
e 4 foi Bandas Rotativas (Matheron, 1973; Journel 1974). Assim como, na simulagéo
sequencial Gaussiana, a distribuicdo dos valores de Z deve ser normal padrdao ou
essa distribuicdo deve ser transformada em normal padrdo antes da simulagdo por
Bandas Rotativas. Contudo, ao contrario da SGS, esse algoritmo realiza a simulagao

nao-sequencial de valores de um atributo Z.

Imagine Q linhas (concéntricas) dividindo o espago. Para um numero
suficiente de linhas, o modelo de covariancia, isotrépico, para uma variavel normal
(Y) tri-dimensional pode ser relacionado ao modelo de covariancia para uma variavel
normal definida em uma dimensao (1D), ou seja, definida ao longo de uma linha que
divide o espaco (Matheron, 1973; Journel 1974; Lantuéjoul, 2002):

Q
>'Cy(<ha>) (Equaco 2.18)

onde:
Cs3(h) = covariancia para um par de valores, em 3D, separados por um vetor h;

C1(<h,g>) = covariancia para um par de valores, em 1D, separados pela proje¢ao do
vetor h na g-ésima linha que divide o espaco;

Q = numero total de linhas que dividem o espaco.

Considere, agora, a simulagao de uma variavel normal Y ao longo de cada
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linha, respeitando o modelo de covariancia C4(h). Qualquer ponto de um plano
perpendicular a linha possui valor igual ao da simulagédo de Y no ponto de intersegao
da linha com o plano, que é o que ocorreria se a linha fosse deslocada ao longo do
plano. Assim, de acordo com o teorema do limite central, cada simulagido tri-
dimensional pode ser obtida a partir das simulagdes das linhas da seguinte forma
(Journel e Huijbregts, 1978; Lantuéjoul, 2002):

YS(u,)= %'iY(u*)q (Equacao 2.19)

onde:
Y®(u1) = simulagéo de Y no local u; (3D);

Y(u1)q = simulagdo de Y no local da projecdo ortogonal de us na g-ésima linha.

Conforme a equacido 2.18, os valores simulados em 3D, obtidos pela

equacgao 2.19, seguem o modelo de covariancia Cs(h).

A Figura 2.2 apresenta um esquema da projecao do vetor h em uma das

linhas.

Assim, a simulacido por Bandas Rotativas consiste em simular uma variavel
gaussiana Y, com um modelo de covariancia C¢(h), ao longo de Q linhas. O valor da
variavel gaussiana em cada local, definido em 3D, é obtido a partir de simulagdes
realizadas em 1D, ao longo de diferentes linhas. Com o mesmo raciocinio da
equacéao 2.18, Matheron (1973) mostra uma derivada onde o modelo de covariancia
C4(h) pode ser obtido a partir do modelo de covariancia Cs(h), assim, para a
realizacdo da simulagdo é suficiente conhecer o modelo de covariancia para a

variavel tri-dimensional.
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Figura 2.2 - Esquema da projecéo do vetor h em uma das linhas.

Journel (1974) e Lantuéjoul (2002) explicam alguns métodos para se obter a
simulacdao ao longo das linhas, respeitando o modelo de covariancia Cq(h). A
simulagéo por Bandas Rotativas, utilizada nos estudos de caso dos Capitulos 3 e 4,
foi realizada no software Isatis® (Bleines et al., 2001). Nesse software, o método
utilizado para simulagdo ao longo das linhas, depende do tipo de modelo de
continuidade C3(h) adotado para a variavel em estudo (se esse modelo é esférico,

exponencial...).

A equagao 2.18 considera que o modelo de covariancia para trés dimensdes
Cs(h) é isotropico (representa a mesma continuidade para a variavel em todas as
dire¢des). Segundo Emery (2006), uma forma de considerar um modelo de
covariancia anisotrépico € modificar a posicdo dos locais a serem simulados em
cada diregao, de acordo com a distancia variografica (de acordo com o modelo de

continuidade), para a realizagdo da simulagéo.

Até aqui, se explicou como sado geradas as simulacbes da variavel
Gaussiana em 3D. Contudo essas simulagcbes ndo sao condicionadas aos dados
originais (amostras). A fim de se realizar o condicionamento dos dados, as
simulagdes nao condicionais devem ser geradas nos nés do grid de simulagcéo e nos

locais dos dados originais. Assim, o condicionamento dos valores simulados pode
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ser realizado da seguinte forma (Journel, 1974):

Yoo (u,) = Yy (u)+[Yo(u,) - Y*(u,)]  (Equaggo 2.20)

onde:
Y®.(u4) = simulagao de Y no local us (3D), condicionada aos dados (normais);
Y«(uq) = estimativa de krigagem de Y no local u4, condicionada aos dados;

Y%(u4) = estimativa de krigagem de Y no local us, condicionada aos valores

simulados (ndo-condicionais) nos locais dos dados;

Y®(u4) = simulagédo ndo-condicional de Y no local us.

Conforme explica Journel (1974), apds o condicionamento, a simulagao por
Bandas Rotativas honra os valores dos dados, ou seja, o valor simulado no local de
um dado é igual ao valor do dado. Conforme comentado previamente, a Variavel
Regionalizada possui um aspecto aleatério em cada local. A krigagem produz uma
estimativa 6tima (um valor médio dos possiveis valores) em cada local, enquanto a
simulagdo gera um possivel valor de erro (residuo) para essa estimativa étima (em
cada cenario), criando o aspecto aleatério (localmente) da Variavel Regionalizada.
Na equacdo 2.20, o valor entre parénteses € o residuo obtido por simulagao
(Journel, 1974).

Apos se obter os valores simulados, condicionados aos dados originais,
esses valores gaussianos sdo transformados nos respectivos valores do espaco
original. Métodos disponiveis para essa transformacdo sdo descritos no tépico

“‘Retro-Transformagao”.

2.2.3 - Simulacdo Annealing

A simulacio estocastica de um atributo Z pode ser realizada pela chamada

Simulagdo Annealing. Conforme Deutsch (1992), o termo simulagdo annealing &
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utilizado para qualquer procedimento de otimizagdo que se baseia na forma com que
as moléculas se organizam durante o processo de resfriamento de metais, a fim de
alcangarem o estado de menor energia para o sistema. O autor cita Geman e
Geman (1984) como uns dos primeiros a aplicarem simulagdo annealing para um
fendbmeno espacial. A simulagdo annealing busca a otimizacdo de uma funcéao
objetivo para geragédo de cada realizagao (Deutsch (1992) e Goovaerts (1997)). A
fungdo objetivo expressa a diferenga entre um parametro estatistico calculado para

os dados originais e para os valores de um determinado cenario simulado.

Na simulagédo annealing, um cenario inicial para a distribuicdo dos valores de
um atributo Z é perturbado, criando um novo cenario. Segundo Deutsch (1992), uma
regra que pode ser usada para decisdo de aceitar ou rejeitar um novo cenario é:
diante de uma perturbagao favoravel (a fungéo objetivo para o novo cenario € menor
ou igual a fungao objetivo para o antigo cenario) aceitar o novo cenario; diante de
uma perturbacao desfavoravel, aceitar ou rejeitar o novo cenario de acordo com uma
distribuicdo de probabilidade exponencial negativa (distribuicdo de Boltzmann (e.g.
Aarst e Korst, 1989), equagao 2.21). Diferentes perturbagdes séo testadas até que
um critério de convergéncia seja alcangado, quando, entdo, uma realizagao € obtida.
Goovaerts (1997) cita alguns critérios de convergéncia, como o alcance de um valor

para a fungao objetivo.

1, se O(c)<0O(c-1)
Prob.=¢ ([0(0—1)—0(0)]
(ST

(Equagao 2.21)

j, outros casos

onde:

Prob = probabilidade de aceitar ou rejeitar um novo cenario;
O(c-1) = fungao objetivo para o cenario (c-1);

O(c) = funcao objetivo para o c-ésimo cenario;

t(c) = temperatura para o c-ésimo cenario.

O parametro temperatura controla a probabilidade de uma perturbacao
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desfavoravel ser aceita. Conforme Deutsch (1992), a temperatura deve ser
inicialmente alta e ser reduzida ao longo da simulagdo. Segundo o autor, se a
temperatura for reduzida muito rapido, ocorre o risco de um cenario sub-otimizado
ser mantido até o final da simulacdo, muitas vezes, ndo alcancando o critério de
convergéncia com esse cenario, enquanto que a lenta redugcdo da temperatura

aumenta o tempo computacional para cada realizacao.

No Capitulo 1, alguns trabalhos citados, utilizam simulagdo annealing para
otimizar a configuracdo de amostras. Assim, nos trabalhos citados, a simulagcdo
annealing nao foi utilizada para simulagdo dos valores de Z, mas sim para otimizar
uma fungao objetivo utilizada para definicdo da configuragdo espacial de amostras

adicionais.

2.3 - indices de Incerteza

A metodologia a ser desenvolvida nesse trabalho exige uma quantificagcao
da incerteza associada aos valores simulados. Alguns indices que podem ser
utilizados como medida da incerteza associada a valores de uma distribuicdo serao
descritos nessa secado: Intervalo de Probabilidade, Entropia Local, Variancia
Condicional, Coeficiente de Variagao e Intervalo entre Quartis. Pilger et al. (2000)

chamou esses indices de indices de incerteza.

2.3.1 - Intervalo de Probabilidade

O intervalo de probabilidade (Journel, 1988) fornece a probabilidade do valor
z, em um dado local u, estar em um certo intervalo. Por exemplo, conhecendo a
Fungao de Distribuicdo Acumulada Condicional (ccdf) para valores de um atributo Z
em u, a probabilidade de z estar entre o intervalo (1,2] pode ser determinada da

seguinte forma:
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Prob. =F(u;2) -F(u;1) (Equacéo 2.22)

onde:
Prob. = probabilidade de z estar entre o intervalo (1,2];
F(u;2) = probabilidade do valor z no local u ser menor ou igual a 2;

F(u;1) = probabilidade do valor z no local u ser menor ou igual a 1.

Quanto menor o tamanho do intervalo definido e maior a probabilidade do
valor z estar entre esse intervalo, menor a incerteza associada a distribuicado dos

valores de Z em u.

2.3.2 - Entropia Local

Considere a distribuicdo dos possiveis valores de Z, em cada local u,
representada por um histograma com Q classes de mesma amplitude. A entropia
local, a qual mede a incerteza associada aos valores da distribuicdo, € maxima
quando todas classes apresentam mesma frequéncia (Shannon, 1948; Goovaerts,
1997). Por outro lado, a minima entropia local ocorre quando uma classe apresenta
100% de frequéncia (Shannon, 1948; Goovaerts, 1997). A entropia local, para
distribuicdo dos valores de Z, em u, é definida como [(Shannon (1948) definiu
entropia como fungdo de um logaritmo de base 10, enquanto Goovaerts (1997),
assim como Christakos (1990), descreveram essa medida como fungdo de um
logaritmo natural)]:

H(u) = —i[m s.(u)]-s.(uU)>0 C<Q(Equagao 2.23)

1

onde:

H(u) = entropia local para distribuicao dos valores de Z em u;
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C = numero de classes que nao apresentam 0% de frequéncia;
s¢(u) = frequéncia para a c-ésima classe;

Q = numero total de classes do histograma.

De acordo com a equagao 2.23, o minimo valor de entropia local para
qualquer distribuicdo € 0, enquanto o maximo valor € In Q (Shannon, 1948;
Goovaerts, 1997). Por isso, uma medida padronizada de entropia local, para um

histograma com C classes, é dada por (Shannon, 1948; Goovaerts, 1997):

HB(u):% e [01] (Equagdo 2.24)

onde:
Hg(u) = medida padronizada de entropia local para uma distribuicdo em u;

Q = numero total de classes do histograma.

2.3.3 - Variancia Condicional

A variancia condicional € uma medida do espalhamento dos valores de uma
distribuicdo em torno da média dessa distribuicdo. Considere que a Funcido de
Distribuicdo Acumulada Condicional (ccdf) para valores de um atributo Z, em um
local u, é representada por um histograma com Q classes de mesma amplitude. A
variancia condicional, para essa distribuicao, pode ser aproximada da seguinte forma
(modificado de Goovaerts, 1997):

o?(u)= [zq —m(u)f -[sq] (Equacao 2.25)

Q
g=1
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onde:
o?(u) = variancia condicional para distribuicdo dos valores de Z em um local u;
Q = numero total de classes do histograma;
zq = media aritmética dos valores de Z pertencentes a classe q;
sq = frequéncia para a g-ésima classe;
Q

m(u)= qu -S, = aproximacao da média aritmética da distribuicao para valores de
q=1

Z,emu.

O desvio padrao de uma distribuicdo € a raiz quadrada da variancia da

distribuicdo (e.g. Christmann, 1978).

2.3.4 - Coeficiente de Variacao

De acordo com a estatistica (e.g. Christmann, 1978), o coeficiente de
variagao é o resultado da divisdo do desvio padrdo de uma populagao pela média
aritmética dessa populagdo. Considere que a Funcgédo de Distribuicdo Acumulada
Condicional (ccdf) para valores de um atributo Z, em um local u, é representada por
um histograma com Q classes de mesma amplitude. O coeficiente de variagao, para

essa distribuicdo, pode ser aproximado da seguinte forma:

(o)

CV(u)= (Equagao 2.26)

3‘“‘
—~ N
C | =
~ | C
N—"

onde:
CV(u) = coeficiente de variagéo para distribuicdo dos valores de Z em um local u;
o?(u) = variancia condicional para distribuicdo dos valores de Z em um local u;

m(u) = aproximacgao da média aritmética da distribuicdo para valores de Z, em u.
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Conforme comentado anteriormente, exemplos da utilizagdo do coeficiente
de variacdo como indice de incerteza associada aos valores simulados foram

apresentados por Pilger (2000) e Pilger et al. (2000).

2.3.5 - Intervalo entre Quartis

O Intervalo entre Quartil (IEQ) para a distribuicdo dos valores de um atributo
Z, em um local u, é definido pela subtragdo do valor do quartil superior (0,75) pelo
valor do quartil inferior (0,25) dessa distribuicdo. O IEQ é menos sensivel a valores
extremos do que a variancia (ou desvio padrao) (Isaaks e Srivastava (1989)).

2.4 — Funcdes de Transferéncia

A metodologia desenvolvida na tese visa a reducao da incerteza associada
aos valores de uma dada fungdo de transferéncia. Diferentes funcbes de
transferéncia sdo consideradas nesse estudo, sendo exemplificadas ao longo do

presente capitulo.

O calculo do valor de cada funcao de transferéncia € baseado nos valores
de um atributo Z para os blocos minerados ou SMUs (do inglés selective mining
units). Por isso, os valores de cada realizacao, fornecida pela simulagao estocastica,
devem representar os blocos minerados. Contudo, quando os dados utilizados na
simulagao representam suportes quasi-pontuais, como é o caso do suporte das
amostras obtidas por sondagem, cada valor simulado também representa esse
pequeno volume, que é menor do que o volume dos blocos minerados. Assim, uma
operacao de mudanca de suporte deve ser utilizada para que simulagdes dos blocos
sejam obtidas a partir das simulagbes quasi-pontuais. Esse capitulo também

descreve a operagao de mudancga de suporte que sera utilizada nesse estudo.
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2.4.1 - Mudanca de Suporte

Nesse trabalho, a simulagdo dos valores de cada atributo de interesse, ao
longo do depdsito em estudo, visa o melhor conhecimento dos riscos associados a
certas decisbes na lavra deste depdsito. Os blocos ou SMUs sdo as menores
unidades a serem selecionadas nas operacdoes de lavra. Por isso, os valores
fornecidos pelas realizagcdes devem contemplar ou permitir o acesso aos valores dos

blocos do depdsito para os diferentes atributos.

Goovaerts (2001) cita algumas metodologias que podem ser utilizadas para
obtencao da fungado de distribuicdo acumulada condicional (ccdf), considerando um
atributo Z, para um bloco B do depdsito. Entre elas, aquela citada por Journel e
Huijbregts (1978): em cada realizagéo, o valor do bloco B corresponde a média dos
valores simulados nos pontos (ou locais) que discretizam o respectivo bloco. Assim,
os valores do bloco B, obtido por diferentes realizagdes fornece a ccdf para esse
bloco B. Essa metodologia (considerando média aritmética dos valores simulados
nos pontos que discretizam o bloco) sera utilizada nesse trabalho e pode ser

representada matematicamente pela seguinte equacgéo:

F(B;z) = i,(B;z) (Equacéo 2.27)

L
=1

1
L

onde:

F(B;z) = probabilidade do valor do atributo Z para o bloco B ser menor que o teor de

corte z;
L = numero de realizagdes;

ii(B;z) = valor do I-ésimo indicador para o bloco B e o teor de corte z. Esse indicador

pode ser definido da seguinte forma:

 (B:2)- 1, para z,(B)<z E 5
B;z)= quagao 2.28)
0, outros casos
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z = valor do teor de corte;
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z(B) = valor do atributo Z para o bloco B considerando a |-ésima realizagdo. Esse

valor pode ser calculado pela seguinte equacéo:

z,(B)= -ZD:zl(ud) (Equacéo 2.29)

1
D &

onde:

D = numero de pontos simulados que discretizam o bloco B;

z(ug) = valor do atributo Z simulado em um local uq para a |-ésima realizagao;

ug = d-ésimo local simulado pertencente ao bloco B.

ApoOs o calculo do valor de cada bloco, obtém-se a distribuigdo de blocos

para o depésito. A varidncia da distribuicdo dos valores dos blocos deve ser menor

que a variancia da distribuicdo dos pontos simulados (que representam volume

quasi-pontual), pois os blocos representam um volume maior do que os pontos

simulados. Segundo a Relagao de Krige (Journel e Huijbregts, 1978), a variancia da

distribuicdo de blocos pode ser calculada da seguinte forma:

o?(p/A)=0?(B/A)+0*(p/B) (Equacgdo 2.30)

onde:
o?(p/A) = variancia dos pontos (p) em todo depdsito (A);

o?(B/A) = variancia dos blocos (B) em todo depésito (A);

o%(p/B) = média dos valores de variancia dos pontos dentro de cada bloco (B).
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A variancia dos pontos dentro do bloco (0%(p/B)) pode ser aproximada
considerando o modelo variografico (modelo de continuidade) para os valores do
atributo e o numero de pontos (q) distribuidos dentro de cada bloco (B) (Journel e
Huijbregts, 1978; Isaaks e Srivastava, 1989):

2(p/B) ;qiziiy(h”) (Equaggo 2.31)
i=1 j=1

onde:
g = numero de pontos distribuidos dentro de um bloco B;
y = variograma para a distancia h, entre os pontos i e j pertencentes ao bloco B;

h;j = disténcia entre o ponto i e o ponto j.

Sabendo a variancia dos pontos em todo depdsito (o?(p/A)), aproximada

pela variancia dos dados amostrais, e a variancia dos pontos dentro do bloco

(o(p/B)), pode-se encontrar a variancia da distribuicdo dos blocos ao longo do
depdsito (0%(B/A)).

A variancia da distribuicdo de blocos obtida pela Relagdo de Krige sera
chamada variancia tedrica da distribuicdo de blocos ao longo desse estudo. Para
cada caso estudado, os cenarios simulados devem gerar uma distribuicdo de blocos
cuja variancia reproduz (considerando as flutuagdes ergddicas) a variancia tedrica.
Assim, a média dos pontos simulados dentro do bloco é considerada representativa
do valor do bloco e o numero de nés simulados dentro de cada bloco é considerado

suficiente.

2.4.2 — Funcao de Transferéncia - Tonelagem Lavravel

Um dos principais objetivos da avaliagdo de recursos/reservas de um

depdsito mineral é o conhecimento da tonelagem lavravel ou tonelagem de minério.
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Essa tonelagem é definida em fungao de um teor de corte.

Ao longo da tese, a eficiéncia de cada configuragao de amostras na redugao
da incerteza sobre os valores de tonelagem de minério acima de um teor de corte

sera avaliada.

A configuracdo de amostras adicionais deve reduzir o desvio padrao (O) dos
valores obtidos para a fun¢ao de transferéncia (toneladas de minério acima de um

teor de corte), conforme:

s

(TG(z,), -E[TG(z,)])* (Equacgao 3.32)

L
=1

=

onde:

O = desvio padréo dos valores de tonelagem acima de um teor de corte;
TG(z) = tonelagem considerando o teor de corte z« para a |-ésima realizagao;
L = numero de realizagdes;

E[TG(z«)] = valor esperado ou média aritmética dos valores de tonelagem, para o

teor de corte z, obtidos para as L realizagdes.

2.4.3 —Funcdo de Transferéncia - Valor Presente Liquido (VPL)

Muitas vezes, a mineragdo de um depdsito requer elevados investimentos.
Por isso, o retorno financeiro desses investimentos € um aspecto importante que
pode ser analisado na etapa de avaliacdo econ6mica de reservas do depdsito. Em
qualquer empreendimento mineiro, informacdées como o tempo necessario para o
retorno do investimento (payback) ou o lucro liquido, apdés um determinado tempo de
mineragao, auxiliam, ndo apenas, na decisao sobre a mineragcéo do depdsito, como
na decisado sobre a escala de produgdao de minério, na compra de equipamentos,

etc.

O parametro econdmico que sera analisado nesse trabalho é o chamado
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Valor Presente Liquido (VPL). Esse parametro expressa o lucro liquido, trazido para
a data zero ou do inicio do empreendimento, que sera obtido apés um certo periodo
de mineracgdo. Interpretando o que explicam Hustrulid e Kuchta (1995), se um
empréstimo é realizado nos dias atuais (Valor Presente - VP) com uma determinada
taxa de juros (i) ao ano, o valor que deve ser pago no fim de um ano (Valor Futuro —

VF) é determinado pela seguinte equagao:

VF=VP-(1+i)  (Equag&o 2.33)

Se o empréstimo for quitado, apenas, ao final de n anos, o valor que devera

ser pago no final do n-ésimo ano (VF) é calculado da seguinte forma:

VF=VP-(1+i)"  (Equagdo 2.34)

O calculo do valor futuro pode ser feito para diferentes unidades de tempo,

por isso, o valor n pode expressar dias, meses, anos, etc.

A equacao 2.34 pode ser utilizada para se obter o valor presente, nesse

caso, a equacao 2.34 ¢é escrita da seguinte forma:

VF
(1+i)"

VP = (Equagao 2.35)

Para o caso de um empreendimento mineiro, considerando a subtracdo da
receita pelo custo operacional obtidos em um certo ano (n) de mineragéo, igual ao
valor futuro (VF), o valor presente para aquele ano (VP) pode ser obtido pela
equacao 2.35. O somatdrio dos valores VP obtidos para diferentes periodos de

mineragao, corresponde ao VPL.

Considerando i a taxa de juros para cada periodo de tempo de mineragao e |
o investimento exigido para o inicio da mineragdo, o VPL obtido apds o n-ésimo

periodo de mineragc&o pode ser calculado pela seguinte equacao:
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VPL = -1+ VF, + VF, +.o..+ VF, (Equacao 2.36)

(+i)" (1+iy (1+i)

Geralmente, o calculo do valor futuro para cada periodo de mineracéo,
considera, além de valores de receita e custo operacional, valores como a
depreciacdo de equipamento e impostos que incidem sobre a atividade de

mineragao.

Nesse estudo, diversos cenarios para distribuicdo do atributo de interesse,
ao longo do depdsito, serdo fornecidos por um algoritmo de simulagéo estocastica.
Dependendo do atributo em estudo, cada cenario pode apresentar diferentes teores
de minério e/ou tonelagem de minério em um mesmo periodo de mineragdo. Assim,
cada cenario apresentara diferentes valores de receita para um mesmo periodo de
mineragao e, consequentemente, diferentes valores de VPL. Uma das fung¢des de
transferéncia que sera considerada nesse estudo € o VPL (Figura 2.3) e a
configuragdo de amostras adicionais deve reduzir o desvio padrao (O) dos valores

dessa fungao, obtidos para diferentes realizagdes (ou cenarios), conforme:

onl.
L

L
(VPL, —E[VPL]} (Equacéo 2.37)
=1

onde:

O = desvio padrao dos valores de VPL para diferentes realizacoes;
L = numero de realizagdes;

VPL, = valor presente liquido para a I-ésima realizagao;

E[VPL] = valor esperado ou média aritmética dos valores de VPL para as L

realizacgoes.
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Figura 2.3 — Exemplo de distribuicdo de valores de VPL obtidos para diferentes realizagdes.

A mesma cava o6tima e sequenciamento de lavra serao considerados para o

calculo do VPL de diferentes cenarios de modelos de teores (ou outro atributo que

afete a receita).
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Capitulo 3 — Implementacao da Metodologia — Estudo de
Caso em 2D

Conforme salientado anteriormente, quando a nova campanha de
amostragem visa reduzir a incerteza sobre uma funcao de transferéncia, a locacao
de amostras adicionais baseada nas regiées de maior incerteza sobre o atributo de
interesse pode trazer um maior beneficio (maior reducédo da incerteza) do que a
adicdo de amostras em uma malha regular. Porém, algumas questbes devem ser
avaliadas. Por exemplo, para quantas amostras iniciais, ou qual atributo, passa a
haver diferenca significativa na reducdo de incerteza para as diferentes
configuracbes de amostras? Ou seja, quando a otimizacdo da configuracdo de
amostras passa a ser realmente util para reduzir o risco associado a uma

determinada funcéo de transferéncia que depende de uma dada variavel?

As configuracbes de amostras adicionais propostas nesse e no proximo
capitulo sdo comparadas aos resultados advindos do uso da amostragem regular na
reducdo da incerteza sobre os resultados das fungbes de transferéncia. A analise
dos desempenhos das configuragdes de amostras é baseada em um cenario
hipotético para distribuicdo dos valores do atributo, ao longo da regido em estudo.
Assim, outra questdo importante a ser analisada € a reproducdo dos resultados

encontrados na realidade pelos resultados baseados no cenério hipotético.

O estudo apresentado a seguir serve de exemplo da aplicacdo da
metodologia para atributos bi-dimensionais, ou seja, atributos cujos valores podem
ser posicionados por, apenas, duas coordenadas. Como exemplo desses atributos
pode-se citar espessura de uma camada de carvao. Por exemplo, no caso de uma
camada de carvao horizontal, cada sondagem vertical informa a espessura da
camada nas coordenadas leste (x) e norte (y) em que a sondagem foi realizada.
Assim, cada dado de espessura € locado, apenas, pelas coordenadas x e y da
respectiva sondagem, apés a simulacédo se obtém valores de espessura da camada

para outras coordenadas x e y. Também se pode trabalhar em duas dimensdes com
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um atributo em que cada valor representa toda espessura da camada, como teor de
cinza da camada da camada de carvéo, teor de um contaminante na camada de
solo, entre outros. Contudo, quando o atributo é teor, os dados devem representar
um mesmo suporte (amostras de mesma massa) para serem simulados. Se a
camada apresenta espessura e densidade variavel ao longo da area em estudo, a
variavel inicial deve ser transformada em uma variavel “acumulada” (por exemplo,
Gambin, 2003), antes da simulacdo, mas ainda assim, a nova variavel pode ser

simulada em duas dimensdes.

Nesse capitulo, os desempenhos das diferentes configuracbes sao
comparados para o caso bi-dimensional. Para cada configuracdo, a incerteza sobre

a funcdo de transferéncia é aproximada. Além disso, diferentes fungbes de

transferéncia sao consideradas.

3.1 — Variavel V (ppm)

A primeira variavel usada para analise da metodologia € a variavel V (ppm),
do conhecido banco de dados Walker Lake (Isaaks e Srivastava, 1989). Esse banco
de dados bi-dimensional possui uma malha de dados em 1 x 1 m nas diregbes
Leste-Norte (x) e Norte-Sul (y). Por apresentar-se exaustivamente amostrado, esse
conjunto de dados sera usado como referéncia ou cenario real da variavel V. O
mapa e histograma para o cenario real da variavel V sdo apresentados na Figura
3.1.
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Figura 3.1 — (a) Mapa para o cenario real da variavel V. (b) Histograma para o cenério real da
variavel V.

Um banco de dados com amostras extraidas do conjunto exaustivo foi

criado, representando dados iniciais. O conjunto de dados de referéncia foi

amostrado com uma malha de 20 x 20 m ao longo das direcdes Leste-Norte (x) e

Norte-Sul (y), imitando o que seria um conjunto de dados tipico de uma campanha

inicial de amostragem. O mapa de localizacdo e histograma para os dados iniciais

sao apresentados na Figura 3.2.
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Figura 3.2 — (a) Mapa de localizacdo para os dados iniciais da variavel V. (b) Histograma para

os dados iniciais da variavel V.
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Calculou-se a incerteza sobre os resultados obtidos com cada funcdo de
interesse, aplicadas sobre o modelo de teores simulados usando apenas os dados
iniciais. A simulacdo dos teores foi obtida usando o método de Bandas Rotativas.

A simulacdo foi realizada em pontos com espacamento de 1 x 1 m nas
direcbes x e y. Conforme explicado no Capitulo 2, a simulacdo necessita
informacdes sobre a continuidade espacial (modelo variografico) dos valores da
variavel de interesse. Assim, um modelo variografico foi ajustado aos variogramas
experimentais para os valores normalizados da variavel V e esse modelo (Tabela
3.1) foi utilizado para condicionar a simulacédo. Os parametros de busca de amostras
utilizados na simulacdo de cada n6 de grid sdo iguais ao alcance do modelo de
continuidade em cada dire¢do. Além disso, um niamero minimo de 3 dados originais
foi selecionado para simulacdo de cada n6 com no maximo 2 amostras por octante

de busca.

Conforme comentado no Capitulo 2, recomenda-se a verificacdo da
binormalidade dos dados normalizados para verificar a aderéncia dos dados as
hipoteses requeridas para o emprego do método de simulacdo por Bandas
Rotativas. A Tabela 3.2 apresenta um teste de binormalidade para os dados iniciais,

e 0s resultados encontrados ndo permitem rejeitar a hipétese de binormalidade.

Tabela 3.1 - Modelo variogréfico utilizado na simulagéo para os dados no espaco original e

normalizado
Primeira Estrutura Segunda Estrutura
c0 Modelo cl a (D1) a (D2) Modelo cl a (D1) a (D2)
Original 4400 Esférico 37300 38m 35m Esférico 19662,4 150 m 36m
Normal 0,07 Esférico 0,61 38m 35m Esférico 0,32 150 m 36m

D1 - Direg&o de Maior Continuidade - N157,5°.
D2 - Direg&o de Menor Continuidade — N67,5°.
cl — Patamar.

a — Alcance.

c0 - Efeito pepita.

Os diversos cenarios (realizacdes) simulados devem reproduzir
(considerando as flutuagbes ergodicas) o mapa, histograma e variograma obtidos
para os dados iniciais. Os mapas, histogramas e variogramas para as realizacdes
gue apresentaram maior e menor variancia para os valores de V séo apresentados

nas Figuras 3.3, 3.4 e 3.5. Os mapas, histogramas e variogramas para essas
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realizac6es sdo semelhantes aos construidos para os dados iniciais.

Tabela 3.2 — Teste de binormalidade para os dados iniciais
Dados Iniciais - Omnidirecional Horizontal
NuUmero de Pares  Distancia Média  Madograma / Raiz Quadrada do Variograma

698 24 0,546
954 43 0,556
1160 61 0,561
2034 81 0,565
1578 103 0,563
1960 122 0,564
1710 141 0,572
1748 160 0,572
2022 181 0,577
1330 202 0,572
1324 221 0,575
898 240 0,568
750 260 0,572
425 280 0,578

Os parametros estatisticos média e desvio padréo das diferentes realizacdes
flutuaram ao redor dos respectivos parametros para os dados iniciais, conforme
esperado. A Figura 3.6 apresenta a distribuicdo acumulada de cada um desses

parametros, obtidos para os diversos cenarios.
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Figura 3.3 — (a) Mapa para a realizacdo que apresentou maior variancia dos valores de V. (b)
Histograma para a realiza¢cdo que apresentou maior variancia dos valores de V.
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Figura 3.4 — (a) Mapa para a realiza¢c&o que apresentou menor varidncia dos valores de V. (b)
Histograma para a realizacdo que apresentou menor variancia dos valores de V.
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representa o modelo variogréfico (Tabela 3.1) para a variavel V.
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Figura 3.6 — Distribuicdo acumulada das médias (a) e valores de desvio padréo (b) das
realizagdes obtidas a partir dos dados iniciais. Cada circunferéncia representa o valor de
meédia (ou desvio padrdo) para uma realizacdo. A linha representa a média (ou desvio padréo)
para os dados iniciais.

A partir dos valores simulados, em cada realizacdo, foram calculados os
valores de V para 3120 blocos de 5 x 5 m nas dire¢Bes x ey, visto que o célculo das
funcBes de interesse é baseado nos valores dos blocos que serdo lavrados. A média
aritmética dos valores de V para pontos que pertencem a um mesmo bloco (no total
de 25 pontos por bloco) corresponde ao valor de V para o respectivo bloco. A
distribuicdo dos teores dos blocos deve apresentar variancia proxima (considerando
as flutuacBes ergddicas) da variancia tedrica da distribuicdo dos blocos (segundo a
relacdo de Krige, conforme comentado no Capitulo 2), desse modo o numero de
pontos simulados dentro do bloco é considerado suficiente para que o valor do bloco

seja aproximado pela média dos valores dos pontos.

Os valores de variancia dos teores de blocos para as diferentes realizacdes
obtidas com os dados iniciais flutuam ao redor da variancia teérica dos blocos
(aproximadamente 51669 ppm?), conforme esperado. A Tabela 3.3 apresenta a
estatistica para as realizacbes no suporte de blocos que apresentaram variancia

proxima a mediana, a menor variancia e a maior variancia.

Tabela 3.3 — Estatistica para realizac6es no suporte de blocos

Minimo Méaximo Média Variancia
0 1001 265 43850
Realizagéo 0 1008 258 52174

0 1006 292 61907
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Cada cenario simulado produz um resultado distinto para a funcdo de
interesse. A distribuicdo dos valores da fungéo para os diversos cenérios simulados

permite 0 acesso a incerteza sobre o valor da fungéo.

O numero de cenarios simulados deve ser suficiente para garantir o acesso
ao espaco de incerteza sobre a funcdo de interesse. Assim, para cada funcao
analisada, foi construido um grafico: nimero de realizagdes versus desvio padrao
dos valores da funcdo obtidos para as realizagbes. O numero de cenarios para o
qual o desvio padrdo dos valores da funcao torna-se aproximadamente estavel foi
considerado o niumero minimo de cenarios para mapear o espaco de incerteza desta

dada funcao.

Nesse estudo, duas funcbes de transferéncia foram consideradas:
tonelagem de minério acima do teor de corte e o valor presente liquido (VPL) para
uma cava projetada seguindo duas rotas de lavra. A Figura 3.7 mostra 0 numero de
realizacbes versus desvio padrdo dos valores da funcdo. Foram geradas 80
realizacdes, obtidas com os dados iniciais. Esse numero de realizagbes foi
considerado suficiente para o acesso ao espaco de incerteza, sobre cada funcéao,
visto que os graficos da Figura 3.7 mostram estabilizacdo do desvio padrao para um

namero de realizac6es inferior a 80.

Para simplificacdo do calculo da funcdo tonelagem de minério acima do teor
de corte, a tonelagem de cada bloco foi considerada uma unidade de massa. A
tonelagem dos blocos que apresentam teor maior ou igual ao teor de corte
representa o valor da func&o para o respectivo teor de corte. Os teores de corte 40

ppm, 150 ppm, 300 ppm e 500 ppm foram considerados.

Uma distribuicdo dos valores de tonelagem acima do teor de corte pode ser
construida considerando os diversos cenarios obtidos a partir dos dados iniciais. A
Figura 3.8 (a) apresenta o valor minimo, o valor maximo, o quartil inferior e o
superior (pontos pretos) da distribuicdo dos valores de tonelagem, para cada teor de
corte considerado. Essa figura, também, apresenta os valores de tonelagem, obtidos
usando o modelo exaustivo de V (referéncia), para cada teor de corte. Analisando-se
a Figura 3.8 (a), percebe-se que, para os teores de corte 40 ppm, 300 ppm e 500
ppm, o valor de tonelagem obtido para a referéncia pertence ao intervalo limitado
pelos quartis superior e inferior da distribuicdo de valores da fungéo. Isso ndo ocorre

para o teor de corte 150 ppm (porém esta incluido dentro do intervalo min-max
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derivados das mdltiplas simulacdes), onde existe uma tendéncia dos valores de
tonelagem obtidos por simulagdo serem menores que a tonelagem real, mostrando
uma dificuldade da Configuracéo Inicial de reproduzir em média a tonelagem real

para esse teor de corte.
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Figura 3.7 — Nimero de realizagdes versus desvio padrao dos valores da funcéo. (a) Grafico
para tonelagem de minério acima do teor de corte. Foram impressos os resultados para quatro
teores de corte. (b) Gréfico para VPL (rota 1). (c) Gréafico para VPL (rota 2).

A funcdo VPL foi calculada para duas rotas de lavra. A rota 1 consiste da
lavra ao longo da direcéo y, avancando da esquerda para direita no depésito, sendo
gue duas linhas de blocos séo lavradas em cada ano. A rota 2 consiste da lavra na
direcao x, iniciando no extremo sul do depdsito, sendo que duas linhas de blocos
sdo lavradas em cada ano. Para ambos o0s casos, 0 custo operacional foi
considerado o mesmo para todos 0s anos e a receita bruta (sem custo operacional)

com a venda de cada bloco foi considerado igual ao teor (ppm) do bloco. Além disso,
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a taxa de desconto foi considerada 12% ao ano. As Figuras 3.8 (b) e (c) apresentam
os valores de VPL, respectivamente para as rotas 1 e 2, para as realiza¢des obtidas
com os dados iniciais. Essas figuras também apresentam os valores de VPL obtidos

para a referéncia.

Analisando-se a Figura 3.8 (b) observa-se que existe uma tendéncia dos
valores de VPL para a rota 1, obtidos pela realizacdes, serem menores que o valor
de VPL (rota 1) para a referéncia. Isso evidencia a suavizacéo de valores extremos,
nos cenarios simulados, na por¢ao noroeste do depdsito, que possui grande impacto
no valor do VPL calculado para a rota 1. Essa suaviza¢cdo ndo causa tanto impacto
nos valores de VPL calculados para a rota 2 (Figura 3.8 (c)), ja que esses valores
sdo mais influenciados pelos teores dos blocos pertencentes a porgdo sul do
depdsito. Esse fato, também evidencia que a amostragem perdeu alguns valores
extremos, 0 que contribuiu para essa suavizagao, os histogramas para os dados da
referéncia e para as amostras iniciais mostram uma menor freqiéncia de valores
extremos para as amostras iniciais. Essa suaviza¢ao pode ser observada na Figura
3.9. Selecionou-se no cenério exaustivo os 300 blocos com maiores valores de V e
calculou-se a média desses blocos. Considerando os mesmos 300 blocos, calculou-
se a média de V para cada realizacdo (obtida a partir dos dados iniciais). A Figura
3.9 mostra que para todas as realizacfes a média dos 300 blocos é inferior aquela

encontrada para o cenario exaustivo.
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Figura 3.8 — (a) Gréfico de tonelagem acima do teor de corte. Pontos pretos representam o
valor minimo, o valor maximo, o quartil inferior e o superior da distribuicdo dos valores de
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tonelagens, obtidos pelos diversos cendrios, para cada teor de corte. (b) Valores de VPL (rota
de lavra 1) para as realizagdes geradas com os dados iniciais. (c¢) Valores de VPL (rota de lavra

Figura 3.9 — Média de V para os 300 blocos. Considerando os blocos com os 300 maiores

2) para as realiza¢gdes geradas com os dados iniciais.
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Para o desenvolvimento da metodologia de otimizacdo da configuracdo de
amostras, visando a reducédo da incerteza sobre a fun¢éo de interesse, uma questao
importante deve ser analisada: a incerteza sobre a fungdo de interesse modifica
significativamente com a mudanca do cenario simulado escolhido como fonte para a

busca de informacdes (amostras) adicionais?

A idéia inicial é que a configuracdo otimizada de amostras resultante do
processo desenvolvido ndo seja modificada significativamente se for utilizado um
cenario simulado diferente como referéncia para a busca de informacdes (amostras)
adicionais. Assim, para qualquer cenario escolhido para representar a realidade dos
teores in situ, a adicdo de amostras nos locais determinados pelo processo de
otimizag&o resultaria em uma eficiente reducéo de incerteza. Por isso, para analise
dessa questdo alguns cenarios simulados foram escolhidos para serem utilizados
como fonte de informacfes adicionais e 0s resultados obtidos para esses cenarios
foram comparados aos resultados obtidos para quando buscou-se amostras
adicionais utilizando como referéncia os teores exaustivamente amostrados (o

cenario real).

A fim de avaliar o comportamento da metodologia para cenarios
significativamente diferentes quanto ao valor da funcédo de interesse, trés cenarios
foram escolhidos como fonte de informacé&o adicional: realizagdo 12, realizagcéo 54 e
realizagdo 57. Os valores das fungdes consideradas, calculados sobre os modelos
de teores obtidos para esses cenarios, sdo apresentados nas Figuras 3.8 (a) a (c).
As realizacdes 12, 57 e 54 apresentam, respectivamente, baixos, altos e valores
intermediérios para funcéo tonelagem (teores de corte 40, 150, 300 e 500 ppm) e
VPL (rota 1 e 2), em relacéo a maioria das realiza¢des obtidas com os dados iniciais.

Quatro configuracbes de amostras sdo testadas nesse estudo. Em cada
configuracdo, 160 valores de V (ppm) serdo adicionados aos 195 valores de V,

obtidos na amostragem inicial.

A Configuragédo 1 foi elaborada de modo que os 160 dados adicionais
formassem com os 195 dados existentes uma malha aproximadamente regular.

Assim, essa configuracao representaria um tipo de amostragem comumente aceito.

A Configuracdo 2 foi construida para que as amostras fossem distribuidas
proximas aos locais (n6s do grid) com elevado IEQ (Intervalo entre Quartis) para os

possiveis teores. Em cada local simulado, os valores de IEQ foram calculados
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considerando os 80 possiveis valores do atributo, gerados para as realizacdes
obtidas com os dados iniciais. A idéia dessa configuracdo de amostras foi avaliar a
eficiéncia da adicdo simultdnea de varias amostras, nos locais de elevado IEQ, na
reducdo da incerteza para a funcao de transferéncia. Contudo, a configuracdo 2
pode nado ser tao eficiente na reducdo da incerteza sobre a funcéo devido a adicédo
simultanea de todas amostras proximas aos locais de elevado IEQ. A adicdo de uma
porcado das amostras em uma regiao de elevado IEQ pode reduzir a incerteza nessa
regido de forma que outras regides passem a ser mais carentes de amostras. Nesse
caso, as amostras restantes devem ser adicionadas nas novas regides de elevada
incerteza. Esse procedimento pode garantir uma maior reducado na incerteza sobre
uma funcado global, do que a adicdo simultdnea de todas amostras. Por isso, com
intuito de melhorar os resultados obtidos para Configuracdo 2, sugeriu-se a

Configuracéo 3.

A Configuracao 3, assim como a Configuracdo 2, foi construida para que as
amostras fossem distribuidas proximas aos locais com elevado IEQ. Porém, nessa
configuracdo, a adicdo das amostras foi feita em etapas. Na primeira etapa, 30
amostras foram distribuidas préximas aos locais de elevado IEQ, obtidos com a
simulacao para os dados iniciais. Realizou-se a simulacdo para os 225 dados de V.
Na segunda etapa, 50 amostras foram distribuidas nos locais de elevado IEQ,
obtidos com a simulacao para os 225 dados de V. Realizou-se a simulagéo para os
275 dados de V. Na terceira etapa, 40 amostras foram distribuidas nos locais de
elevado IEQ, obtidos com a simulacdo para os 275 dados de V. Realizou-se a
simulacdo para os 315 dados de V. Na quarta etapa, 40 amostras foram distribuidas
nos locais de elevado IEQ, obtidos com a simulacdo para os 315 dados de V.
Realizou-se a simulacdo para os 355 dados de V, que formam a chamada

configuracéo 3.

A Configuracdo 4 foi construida para que as amostras fossem distribuidas
nos locais de baixo IEQ. Teoricamente, essa configuracdo de amostras deve ser
menos eficiente na reducéo da incerteza sobre a funcéo de transferéncia do que as
configuracdes 1, 2 e 3, ja que as amostras serdo adicionadas nas regides de baixa
incerteza sobre os teores locais. Essa configuracdo foi proposta para permitir a
avaliacdo do beneficio das outras configuracbes de amostras, ou seja, se a
configuracdo de amostras realmente precisa ser otimizada ou se a reducdo de

incerteza para qualquer configuracdo, com o0 mesmo numero de amostras adicionais,
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nao apresenta diferenca significativa.

As quatro configuracdes de amostras foram testadas para a referéncia e a
realizacdo 12, usadas como fonte de informacdo adicional. A configuracdo de
amostras que resultaria em uma maior reducdo da incerteza (para a referéncia
exaustiva) espera-se ser a mesma que seria obtida considerando qualquer
realizacdo como fonte de informagdo. Assim, garantir-se-ia que a configuracao de
amostras mais eficiente, obtida pelo processo de otimizagdo, seja a mesma que
seria obtida se tivéssemos acesso aos valores reais nos pontos escolhidos para

receber amostras adicionais.

3.1.1 — Dados Adicionais Obtidos pelo Cenario Real (exaustivo)

As quatro configuracbes de amostras testadas para a referéncia sao
apresentadas nessa secéo. Essas configuracdes apresentam 160 dados, obtidos a
partir da referéncia, adicionados aos 195 dados iniciais. As Figuras 3.10 a 3.13
apresentam 0s mapas e histogramas para as configuracdes 1 a 4, respectivamente.
Os histogramas para as configuracdes 1 a 4 consideram pesos de desagrupamento
gerados pelo software Isatis® (0 peso de cada amostra é inversamente proporcional
ao numero de amostras que pertencem ao quadrado de 20 x 20 m, nas dire¢des x e
y, centrado na amostra). Para cada configuracdo, os dados foram normalizados
considerando os pesos de desagrupamento, para serem usados na etapa de

simulacdo geoestatistica.
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Figura 3.11 — (a) Mapa para a Configuragéo 2. (b) Histograma para os dados da Configuracgéo 2.
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Figura 3.12 — (a) Mapa para a Configuracéo 3. (b) Histograma para os dados da Configuracgéo 3.
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Figura 3.13 — (a) Mapa para a Configuracdo 4. (b) Histograma para os dados da Configuracao 4.

Oitenta novas realizacdes foram geradas para cada configuracao de amostra
adicional. Para todas configuracfes testadas, as estatisticas para cada funcéo de
transferéncia sdo apresentadas nas Tabelas 3.4 a 3.9 e Figuras 3.14 a 3.19. Essas
estatisticas compreendem medidas de acuracia (reproducdo em média do valor
obtido com o modelo de teores real - exaustivo) e precisao (incerteza). Para cada
configuragdo, a média dos valores das fungfes de transferéncia, obtidos para as 80
realizacdes, foi escrita como porcentagem do valor real da funcdo, ou valor da
funcdo utilizando o modelo de teores exaustivo ou de referéncia. Quanto mais
proxima de 100%, mais acurada é a média. A média dos valores da fungéo também
sera chamada valor esperado para a funcdo ou E[F]. A incerteza sobre os valores
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das funcdes, obtidos para as 80 realizacdes, foi medida pelo desvio padrao (o) e
IEQ.

Para cada configuracao testada, um intervalo de possiveis valores da funcao
de transferéncia é gerado. Assim, se supfe que o verdadeiro valor da funcdo de
transferéncia pertenca a esse intervalo. O desvio padrdao e o IEQ medem o
espalhamento desse intervalo. Quanto menor o intervalo, maior a certeza sobre o
verdadeiro valor da funcdo. Portanto, a média dos valores da funcdo para a
configuracdo e a precisdo desses valores devem ser analisadas simultaneamente. A
combinacdo desses parametros (média * erro) deve gerar um intervalo de possiveis

valores da funcéo que englobe o valor real.

As Tabelas 3.5, 3.7 e 3.9 apresentam 0 minimo e maximo da distribuicdo
dos valores da funcédo para cada configuragéo (dados adicionais obtidos a partir da
referéncia). Os valores minimo e maximo limitam o intervalo onde se encontra 100%
dos possiveis valores da funcédo, ou teoricamente, o intervalo que possui 100% de
chance de conter o valor real. Na maioria dos casos apresentados, o valor da funcao
obtido com o modelo de teores exaustivo ou de referéncia pertence a esse intervalo.
Contudo, existem casos onde o valor da funcdo obtido com o modelo de teores
exaustivo ou de referéncia, apesar de proximo de um dos limites, encontra-se fora
desse intervalo. Isto, expressa dificuldade (ndo garantia) do intervalo obtido a partir

dos cenérios simulados englobarem o verdadeiro valor da funcéo.

Primeiro, a fungdo tonelagem serd analisada. Apesar da diferenca entre os
indices de incerteza (desvio padrédo e IEQ) ndo ser muito significativa na maioria dos
casos, alguns aspectos podem ser observados. A configuracdo 1 reduziu a incerteza
com eficiéncia para todos teores de corte, em comparagdo com as configuracoes 2,
3 e 4. As configuragbes 2 e 3 ao contemplar areas de elevado IEQ, adicionaram a
maioria dos dados na regido de altos valores, reduzindo a incerteza para o teor de
corte 500 ppm de forma semelhante a configuracéo 1. Ainda sobre as configuracbes
2 e 3, aincerteza para 150 ppm continuou semelhante aos valores encontrados para
os dados iniciais, 0 que mostra que se 0 objetivo da amostragem fosse a reducgéo da
incerteza sobre a tonelagem acima de 150 ppm, essas configuragdes significariam
desperdicio de amostras. A configuracdo 4 adicionou dados nas regides de baixa
incerteza (IEQ) para V, que coincidem na maioria dos locais a baixos valores de V,

ajudando a reduzir a incerteza (desvio padrédo) para a tonelagem acima do teor de
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corte 40 ppm. Por outro lado, essa configuracdo modificou pouco a incerteza para a
tonelagem acima de 500 ppm, em relacdo aos resultados obtidos usando somente
os dados iniciais.

Analisando-se a funcédo VPL, rotas 1 e 2, as configuracdes 1 a 3 tendem a
apresentar menor incerteza sobre o valor do VPL do que a configuracdo 4, como era
esperado. Isso pode ser explicado pelo fato de que as configuracbes 1 a 3
adicionaram um maior numero de amostras na regido de alta incerteza (IEQ) (regido
oeste), onde o valor de cada bloco pode mudar significativamente em cada cenéario,
e assim, o VPL calculado. Além disso, apesar da pequena diferenca, a configuracao
3 apresenta valores das medidas de incerteza menor do que a configuracdo 2 para
ambas as rotas de lavra. Isso mostra o beneficio da adicdo de amostras em etapas
nos locais de elevado IEQ.

Comparando os resultados de incerteza sobre o VPL, rotas 1 e 2, obtidos
para as configuracfes 1 e 3 observa-se que existe uma tendéncia dos valores de
incerteza para a configuracdo 3 serem menor do que os valores para a configuragao
1. Contudo, a diferenca entre as medidas de incerteza para essas configuracdes é
pouco significativa. Por exemplo, considere a distribuicdo dos valores de VPL, para
cada configuracao testada, uma distribuicdo proxima a normal. Para uma distribuicdo
normal, a expressdo (E[F]+2c) define o limite superior do intervalo de confianga
(confianca de 95%) e (E[F]-2c) define o limite inferior (Christmann, 1978). Esse
intervalo de confianca € aquele que possui 95% de probabilidade de incluir o valor
do cenario real. A fim de comparar o desempenho das duas configuragcbes na
reducdo da incerteza sobre a funcéo, o valor de erro, expresso por 2c, foi dividido
pelo valor da funcéo para a referéncia: [£(2c/fr)], onde fr € o valor da funcdo para a
referéncia. Desse modo, o0 erro em relacdo ao valor da funcdo, para o VPL (rota 1), é
aproximadamente 8,3% para a configuracdo 1 e aproximadamente 7,6% para a
configuracdo 3, a diferenca entre o erro obtido para as duas configuracbes em
relacdo ao valor da funcao € 0,7%, que € considerado pouco significativo. No caso

da rota 2, essa diferenca também é pequena: aproximadamente 1%.

A diferenca entre as eficiéncias das configuracdes na reducéo de incerteza
sobre o VPL pode ser avaliada de uma outra forma. O desvio padrdo para a
distribuicdo de valores de VPL, obtido para cada configuragdo com amostras

adicionais, pode ser dividido pelo desvio padréo obtido para a Configuracao Inicial.
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Ou seja, a diferenca entre as configuracfes € avaliada considerando a incerteza que
pode ser reduzida com a adicdo de novas amostras. Considerando o VPL, rota 1, o
desvio padrdo para a Configuracdo 1 representa 70% do desvio padrdo para a
Configuracao Inicial, enquanto o desvio padrdo para a Configuracdo 3 representa

64%. Dessa forma a diferenca entre as configuracdes € um pouco maior.

Analisando os resultados da Tabela 3.6, por exemplo, observa-se que o
desvio padréo para configuracdo 3 € menor que para configuracdo 1, porém o IEQ é
um pouco maior ou praticamente igual ao da configuracdo 1. O IEQ mede o
espalhamento dos valores centrais da distribuicdo e o desvio padrdao é sensivel a
valores extremos da distribuicdo. Nesse exemplo, os valores de desvio e IEQ
mostram que a diferenca das distribuicbes de VPL para as configuracfes 1 e 3 esta
no espalhamento dos valores mais extremos, supbem-se que a maioria desses

valores estejam mais afastados do centro da distribuicdo para a configuracéo 1.

Analisando-se os resultados para tonelagem acima do teor de corte e VPL,
observa-se que algumas configuracbes geraram um intervalo de possiveis valores
da funcdo que nao englobou o valor real (ou de referéncia) dessa fungéo. Contudo, a
diferenca do valor de referéncia para o limite do intervalo (limite mais préximo) &
menor que 5% em todos casos e o0s intervalos obtidos ainda séo considerados bons

guias sobre o valor real.

Tabela 3.4 — Incerteza sobre a tonelagem acima do teor de corte, para diferentes configuraces
de amostras e quatro teores de corte

Teor  Configuracéo
de Inicial
Corte

(ppm) EE('r:]/ c |EQ E[f'r:]/ c I|EQ EE(':]/ c IEQ E[f'r:]/ c IEQ EE(':]/ c IEQ
40 100% 44 54 100% 31 36 100% 41 54 100% 40 54 101% 29 46
150 97% 51 64 95% 40 42 95% 52 66 96% 49 61 100% 45 62
300 98% 50 72 93% 38 56 96% 45 65 97% 39 51 104% 47 52
500 98% 43 66 89% 29 38 99% 30 42 91% 29 35 99% 43 60

Nota: Tonelagem acima do teor de corte
para a referéncia

Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4

2653 (40); 2016 (150); 1207 (300); 521 (500).
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Figura 3.14 — Desvio padrao para a funcéo tonelagem acima de 40 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza) e a realizacdo 12 (violeta) como fonte de informagéo adicional.
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Figura 3.15 - Desvio padrédo para a funcéo tonelagem acima de 150 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza) e a realizacdo 12 (violeta) como fonte de informagéo adicional.
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Figura 3.16 - Desvio padrédo para a funcéo tonelagem acima de 300 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza) e a realizacdo 12 (violeta) como fonte de informagéao adicional.
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Figura 3.17 - Desvio padrédo para a funcédo tonelagem acima de 500 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza) e a realizacdo 12 (violeta) como fonte de informagéao adicional.

Tabela 3.5 — Minima e méaxima tonelagem acima do teor de corte, para diferentes configuracdes
de amostras e quatro teores de corte

Teor de Configuracéao

Corte Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4
(PPM)  min. méax. min. max. min.  max. min. max. min.  max.
40 2526 2729 2589 2756 2557 2741 2545 2735 2605 2737
150 1802 2070 1820 2052 1801 2079 1813 2059 1887 2160
300 1039 1277 1042 1221 1044 1287 1069 1244 1113 1341
500 423 619 397 541 451 592 409 559 421 625

Tabela 3.6 — Incerteza sobre o VPL (Rota 1), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica Configuracao

para VPL Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4
E[F]/ fr 90% 85% 91% 89% 95%
o 10086 7065 7161 6486 9078
IEQ 14196 8709 10085 8863 13564

Nota: O VPL para a referéncia é 170209.
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Figura 3.18 - Desvio padrao para a funcao VPL (Rota 1). Considerando o cenario exaustivo
(cinza) e arealizac&o 12 (violeta) como fonte de informacgéo adicional.
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Tabela 3.7 — Minimo e maximo VPL (Rota 1), para diferentes configurac6es de amostras
VPL Configuracéo

Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuragcdo 3 Configuracéo 4
min. 132065 131307 136825 137026 140900
max. 181037 162766 174649 166588 185008

Tabela 3.8 — Incerteza sobre o VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica Configuracéo

para VPL Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracao 4
E[F]/ fr 98% 82% 91% 88% 106%
c 11435 7590 7874 6928 10715
IR 14271 9511 12259 8667 14616

Nota: O VPL para a referéncia é 129149.

1£5 10715 10744

7874
7590 7700 _7757 6928 7120
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Conf. Inicial Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4

Figura 3.19 - Desvio padréo para a funcdo VPL (Rota 2). Considerando o cenario exaustivo
(cinza) e arealizacdo 12 (violeta) como fonte de informacao adicional.

Tabela 3.9 — Minimo e méximo VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras

VPL Configuracéo

Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4
min. 98558 86157 98244 93859 112767
max. 156973 127968 135504 126524 165972

3.1.2 — Dados Adicionais Obtidos pela Realizacao 12

Conforme mencionado anteriormente, as estatisticas da resposta de cada
funcéo foi analisada para diferentes cenarios (realizacdes) como fonte para obter o
valor das amostras adicionadas. Os resultados para as funcbes de transferéncia,

usando a realizacdo 12 como fonte de informacédo, sdo apresentados nas Tabelas
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3.10 a 3.15 e Figuras 3.14 a 3.19. As quatro configuracdes de amostras testadas

para a realizacdo 12 s&o apresentadas nessa sec¢do. Essas configuracbes

apresentam 160 dados, obtidos a partir da realizacdo 12, adicionados aos 195 dados

iniciais. A Figura 3.20 apresenta o0 mapa e o histograma para a realizacédo 12, obtida

a partir dos dados iniciais, que sera fonte de informacdes para as configuracdes

testadas. As Figuras 3.21 a 3.24 apresentam 0s mapas e histogramas para as

configuracdes 1 a 4, respectivamente.
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Figura 3.20 — (a) Mapa para a realizacdo 12, obtida com os dados iniciais. (b) Histograma para a
realizacdo 12, obtida com os dados iniciais.
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Figura 3.21 — (a) Mapa para a Configuracdo 1 (realizacdo 12 como fonte de informacéo). (b)
Histograma para a Configuracéo 1 (realizacdo 12 como fonte de informacé&o).



84

300 —g T [t
- - L] - - - - - -
T T
. R L) L) L) OR L) [ ] Him. amostras: 355
- F o 1000 Hinimo: 0,00
“« . e . - I (] o Méxmimo: 1012.82 T
. . - Média: 251,87
Desvio Padrio: 240,71
. A a4 & & a - . 500
. R T T T T T N S ]
) z A l
3 . s s @ . e = o0 -
—~ =
= 150 | . . . I g
“« - . - . i
e . x . FH 400 01
- —
- - -
- . 200
. . - .
. s » ¢ - . - . 0.0 L
- [u] 500 1000 1500
. . . + * o ¥V (ppm}
130 260
¥ (m)

(a) )]

Figura 3.22 — (a) Mapa para a Configuracéo 2 (realizagdo 12 como fonte de informacéo). (b)
Histograma para a Configuracéo 2 (realizagdo 12 como fonte de informac&o).
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Figura 3.23 — (a) Mapa para a Configuracéo 3 (realizagdo 12 como fonte de informacéo). (b)
Histograma para a Configuracéo 3 (realizacdo 12 como fonte de informacé&o).

Assim como o que foi feito para o cenario real, 80 realiza¢des foram geradas
para cada configuracdo de amostra adicional testada. Para cada configuragao, a
média dos valores das funcdes de transferéncia, obtidos para as 80 realiza¢fes, foi
escrita como porcentagem do valor real da fungcdo, ou valor da funcdo para a

realizacéo 12.
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Figura 3.24 — (a) Mapa para a Configuracéo 4 (realizagdo 12 como fonte de informacéo). (b)
Histograma para a Configuracéo 4 (realizacdo 12 como fonte de informacé&o).

Para o VPL (rotas 1 e 2), o comportamento dos valores de incerteza para as
diferentes configuracbes é semelhante ao encontrada quando utilizou-se os valores

das amostras lidos na referéncia exaustiva como fonte de informacéo.

Para a funcao de transferéncia tonelagem acima de um dado teor de corte,
as mesmas observacOes sobre as medidas de incerteza feitas para a referéncia
como fonte de informagé&o adicional podem ser feitas usando a realizacdo 12 como
fonte de informacdo. A diferenca entre os indices de incerteza obtidos para as
diferentes configuracdes néo € significativa. Em geral, quando uma configuracao se
destaca positiva ou negativamente na reducdo da incerteza para um teor de corte
isso também ocorre utilizando diferentes cenarios fontes de informacdo. Assim, a
andlise dos resultados para tonelagem e VPL indica que um processo de otimizacao,
para encontrar a configuracdo que reduz mais incerteza para uma funcao, pode ser
baseado em qualquer cenéario simulado a partir dos dados iniciais como fonte de
obtenc¢éo do valor da amostra adicionada. Em suma, a reducéo da incerteza néo é
influenciada pelo valor da amostra adicionada em uma dada localizagdo, mas sim,
pelo fato de termos conhecimento do valor naquele local. E irrelevante de onde
extrai-se o valor de uma futura amostra, desde que este venha de um modelo
simulado condicionalmente e ndo necessariamente seja igual ao valor real no dado

local.

Analisando os valores de média da funcdo de transferéncia (tonelagem e
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VPL) obtidos para as diversas configuracdes utilizando a realizacdo 12 como fonte
de informacé&o adicional, observa-se que as configuragcdes que melhor reproduziram
o valor da funcao ((E[F]/ fr) mais proximo de 100%) séo diferentes dos resultados
utlizando a referéncia exaustiva como base de dados. Ou seja, a utilizacdo de um
cenario hipotético simulado para o deposito ndo permite encontrar a configuracao
que produz resultados mais acurados para a funcdo. No entanto, conforme
comentado, a configuracdo de amostras mais eficiente na reducdo de incerteza
sobre a fungéo nao precisa ser a mais acurada desde que permita a incluséo do real

valor da funcéo no intervalo de possiveis valores gerados pela simulacéo.

As Tabelas 3.11, 3.13 e 3.15 apresentam o minimo e maximo da distribuicdo
dos valores de tonelagem, VPL (rota 1) e VPL (rota 2), respectivamente, para cada
configuracdo testada, usando a realizagdo 12 como fonte de informacdo. A
realizacdo 12 é um cenario simulado, apresenta uma suavizacdo dos valores
extremos em relacdo ao cenario exaustivo. Por isso, para a funcdo VPL, que é
bastante influenciada pelos valores extremos, € mais fécil incluir o VPL para a
realizacdo 12 no intervalo obtido por simulagéo (Tabelas 3.13 e 3.15) do que incluir o

VPL para o cenario exaustivo no respectivo intervalo (Tabelas 3.7 e 3.9).

Tabela 3.10 — Incerteza sobre a tonelagem acima do teor de corte, para diferentes
configuracdes de amostras e quatro teores de corte

Teor Configuracao

de Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4
Corte

(ppm) E[FI/fr o IEQ E[Fl/fr o IEQ E[Fl/fr o IEQ E[Fl/fr o IEQ E[Fl/fr o IEQ
40 103% 44 54 102% 31 35 103% 41 58 103% 40 60 101% 30 39

150 106% 51 64 103% 42 47 105% 49 67 106% 49 67 103% 44 54
300 108% 50 72 101% 41 51 102% 41 60 107% 39 53 107% 48 66
500 121% 43 66 113% 29 38 113% 31 38 114% 29 41 121% 42 63

Nota: Tonelagem acima do teor de corte para
arealizacéo 12

2573 (40); 1849 (150); 1099 (300); 423 (500).

Tabela 3.11 — Minima e maxima tonelagem acima do teor de corte, para diferentes
configurac®es de amostras e quatro teores de corte

Teor de Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4

Corte

(ppm) min. max. min. max. min. max. min. max.
40 2543 2708 2558 2747 2544 2740 2536 2663
150 1801 2050 1826 2088 1859 2068 1791 2041
300 1016 1196 1025 1231 1069 1258 1051 1276

500 417 571 399 564 388 548 426 623
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Tabela 3.12 — Incerteza sobre o VPL (Rota 1), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica Configuracéao

Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4

para VPL Inicial

E[F]/ fr 113% 104% 109% 103% 113%
o 10086 7024 7156 6375 9194
IEQ 14196 8387 8893 8455 13643

Nota: O VPL para a realizacédo 12 é 134926.

Tabela 3.13 — Minimo e maximo VPL (Rota 1), para diferentes configuracdes de amostras

VPL Configuracdo 1 Configuragcdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4

min. 125719 129019 125020 133381
max. 158562 166237 153664 177129

Tabela 3.14 — Incerteza sobre o VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica Configuracao

para VPL Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracéo 4
E[F]/ fr 112% 101% 110% 114% 109%
o 11435 7700 7757 7120 10744
IEQ 14271 9158 12180 9782 14693

Nota: O VPL para a realizacéo 12 é 112665.

Tabela 3.15 — Minimo e maximo VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras

VPL Configuragdo 1 Configuracdo 2 Configuracdo 3 Configuracao 4

min. 94178 104391 107650 99276
max. 134705 142105 141690 153750

O mapa de localizagdo dos dados da Configuragdo 2 mostra que alguns
dados se encontram muito proximos um do outro. A distancia minima entre amostras
€ de aproximadamente 3 m para essa configuracdo, isso pode ter contribuido para
reduzir sua eficiéncia. Assim, uma nova configuracéo (Configuracdo 5) foi construida
adicionado 160 dados nas regides de alto IEQ e obedecendo uma distancia minima
entre amostras de 7 m (a Configuracdo 5 foi construida seguindo o algoritmo
apresentado no Capitulo 5). A Figura 3.25 apresenta o mapa e o histograma para a
Configuracéo 5.
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Figura 3.25 — Mapa e histograma para a Configuracéo 5 (realizacdo 12 como fonte de
informagao).

Também, se construiu uma configuracdo adicionando 160 dados nas regides
de alto IEQ e obedecendo a uma distancia minima entre amostras de 9,9 m
(Configuracdo 6). Embora a normalizacdo dos dados da Configuracdo 6 e a
simulacéo geoestatistica tenham sido realizadas no software Isatis® (Bleines et al.,
2001), os pesos de desagrupamento utilizados para os dados da Configuracado 6
foram obtidos pelo programa Declus do GSLIB (Deutsch e Journel, 1998) (tamanho
de célula 20 x 20 m nas direcbes x e y). A Figura 3.26 apresenta 0 mapa e 0

histograma para a Configuracéo 6.
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Figura 3.26 — Mapa e histograma para a Configuracéo 6 (realizacdo 12 como fonte de
informacgdao).
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A estatistica para os valores de VPL (rotas 1 e 2), obtidos com as
Configuragcdes 5 e 6, usando a realizacdo 12 como cenério fonte de informacgéo é
apresentada nas Tabelas 3.16 a 3.19.

Tabela 3.16 — Incerteza sobre o VPL (Rota 1), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica

para VPL Configuracéo 5 Configuracéo 6
E[F]/ fr 109% 105%
o 6905 7123
IEQ 9094 9510

Nota: O VPL para a realizacéo 12 é 134926.

Tabela 3.17 — Minimo e maximo VPL (Rota 1), para diferentes configuracdes de amostras

VPL Configuracdo 5 Configuracao 6

min. 125212 127264
max. 162662 163928

Tabela 3.18 — Incerteza sobre o VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica

para VPL Configuracao 5 Configuracgao 6
E[F]/ fr 110% 108%
o 8129 8192
IEQ 11336 11107

Nota: O VPL para a realizagéo 12 é 112665.

Tabela 3.19 — Minimo e maximo VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras
VPL Configuracdo 5 Configuracéo 6

min. 102941 98761
max. 141370 141548

Anteriormente, se comparou a eficiéncia das Configuracbes 2 e 3 na
reducdo da incerteza sobre o VPL, a fim de avaliar o beneficio da adicdo de
amostras em 4 etapas nas regides de elevado IEQ em relacdo a adicdo de amostras
em uma Uunica etapa. Contudo, a distancia minima entre amostras era muito
diferente para as Configuracdes 2 e 3 e 0 maior agrupamento de algumas amostras
na Configuracdo 2 poderia estar reduzindo o desempenho dessa configuragdo. O
beneficio da adicdo de amostras em etapas pode ser melhor avaliado comparando
os desempenhos das Configuragcbes 3 e 5, visto que a menor distancia entre
amostras da Configuracao 3 é proxima de 7,1 m (semelhante & menor distancia para

a Configuracao 5). Observando os resultados das Tabelas 3.16 a 3.19 pode-se dizer
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qgue a Configuracdo 3 € um pouco mais eficiente que a Configuracdo 5 na reducao
da incerteza sobre o VPL, mostrando o beneficio da adicdo de amostras em etapas
nas regibes de elevado IEQ, quando um grande numero de amostras deve ser

adicionado.

3.1.3 — Dados Adicionais Obtidos pela Realizacao 54

A estatistica para cada funcdo foi analisada para outros dois cenarios
utilizados como fonte de informacgao adicional: realizacao 54 e realizacéo 57 (obtidas
a partir de simulacdes geradas com os dados iniciais). Os resultados para as
funcdes de transferéncia, usando a realizacdo 54 como fonte de informacédo s&o
apresentados nas Tabelas 3.20 a 3.22 (e Figuras 3.31 a 3.36) e os resultados
usando a realizacdo 57 sdo apresentados nas Tabelas 3.23 a 3.25 (e Figuras 3.31 a
3.36). As mesmas observacbes sobre as medidas de incerteza feitas para a
realizagdo 12 podem ser feitas para as realizagdes 54 e 57 como fonte de
informacé&o adicional. Confirma-se, que um processo de otimizagao, para encontrar a
configuracdo que reduz mais incerteza para uma dada funcdo de transferéncia, pode
ser baseado em qualquer cenario simulado a partir dos dados de iniciais para obter

os valores das amostras a serem adicionadas.

As trés configuracbes de amostras testadas para a realizacdo 54 sao
apresentadas nessa secdo. Essas configuracdes apresentam 160 dados, obtidos a
partir da realizacéo 54, adicionados aos 195 dados iniciais. A Figura 3.27 apresenta
0 mapa e o histograma para a realizacdo 54, obtida a partir dos dados iniciais, que
sera fonte de informacgfes para as configuracdes testadas. As Figuras 3.28 a 3.30
apresentam 0s mapas e histogramas para as configuragbes 1, 2 e 4,

respectivamente.
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Figura 3.27 — (a) Mapa para a realizacdo 54, obtida com os dados iniciais. (b) Histograma para a
realizagdo 54, obtida com os dados iniciais.
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Figura 3.28 — (a) Mapa para a Configuracgéo 1 (realizacdo 54 como fonte de informacéao). (b)
Histograma para a Configuracéo 1 (realizagdo 54 como fonte de informacéo).
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Figura 3.29 — (a) Mapa para a Configuracéo 2 (realizagdo 54 como fonte de informacéo). (b)
Histograma para a Configuracéo 2 (realizagdo 54 como fonte de informacé&o).
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Figura 3.30 — (a) Mapa para a Configuracéo 4 (realizacdo 54 como fonte de informacéo). (b)
Histograma para a Configuracéo 4 (realizacdo 54 como fonte de informacé&o).

transferéncia sdo apresentadas nas Tabelas 3.20 a 3.22.

Para todas configuracGes testadas, as estatisticas sobre cada funcédo de



Tabela 3.20 — Incerteza sobre a tonelagem acima do teor de corte, para diferentes
configuracdes de amostras e 4 teores de corte

Configuracao

Teor de Inicial Configuracdo 1 Configuracdo 2 Configuracéo 4
Corte

(ppm) E[F)/fr o IEQ E[F/fr o IEQ E[F)/fr o IEQ E[F)/fr o IEQ
40 101% 44 54 100% 33 43 101% 42 56 101% 30 45
150 101% 51 64 101% 42 52 102% 51 65 101% 42 58
300 102% 50 72 101% 38 44 102% 38 57 102% 48 53
500 106% 43 66 99% 28 35 105% 30 36 106% 42 58

Nota: Tonelagem acima do teor

de corte para realizacdo 54 2640 (40); 1926 (150); 1165 (300); 484 (500).

44
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O Realizag&o 54
0O Realizagdo 57
Conf. Inicial Conf. 1 Conf. 2 Conf. 4

Figura 3.31 - Desvio padréo para a funcdo tonelagem acima de 40 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza), a realizacédo 54 (verde) e a realizagdo 57 (amarelo) como fonte de
informagdo adicional.
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Figura 3.32 - Desvio padrédo para a funcéo tonelagem acima de 150 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza), a realizacédo 54 (verde) e a realizagdo 57 (amarelo) como fonte de
informacéo adicional.
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Figura 3.33 - Desvio padréo para a funcao tonelagem acima de 300 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza), a realizacédo 54 (verde) e a realizagéo 57 (amarelo) como fonte de
informacdo adicional.
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Figura 3.34 - Desvio padréo para a funcao tonelagem acima de 500 ppm. Considerando o
cenario exaustivo (cinza), a realizacdo 54 (verde) e a realizagéo 57 (amarelo) como fonte de
informacdo adicional.

Tabela 3.21 — Incerteza sobre o VPL (Rota 1), para diferentes configuracées de amostras

Estatistica  Configuragéo Configuragéo 1

Configuracdo 2 Configuracéo 4

para VPL Inicial

E[F]/ fr 100% 100% 99% 101%
o 10086 6997 7205 9082
IEQ 14196 8930 10068 13086

Nota: O VPL para a realizagéo 54 é 152591.
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Figura 3.35 - Desvio padrao para a funcao VPL (Rota 1). Considerando o cenario exaustivo
(cinza), arealizacdo 54 (verde) e a realizacdo 57 (amarelo) como fonte de informacé&o adicional.

Tabela 3.22 — Incerteza sobre o VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras

Estatistica  Configuracéo

Configuracéo 1

Configuracdo 2 Configuracao 4

para VPL Inicial

E[F]/ fr 101% 98% 101% 100%
o 11435 7646 7837 10669
IEQ 14271 8803 12008 14025

Nota: O VPL para a realizacédo 54 é 124993.
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Figura 3.36 - Desvio padrédo para a funcdo VPL (Rota 2). Considerando o cenario exaustivo
(cinza), arealizacéo 54 (verde) e a realizacdo 57 (amarelo) como fonte de informacé&o adicional.

3.1.4 — Dados Adicionais Obtidos pela Realizacdo 57

As trés configuragcbes de amostras testadas para a realizagcdo 57 séo

apresentadas nessa secdo. Essas configuracdes apresentam 160 dados, obtidos a
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partir da realizacdo 57, adicionados aos 195 dados iniciais. A Figura 3.37 apresenta
0 mapa e o histograma para a realizacdo 57, obtida a partir dos dados iniciais, que
sera fonte de informagfes para as configuracdes testadas. As Figuras 3.38 a 3.40
apresentam 0s mapas e histogramas para as configuracbes 1, 2 e 4,

respectivamente.
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Figura 3.37 — (a) Mapa para a realizacdo 57, obtida com os dados iniciais. (b) Histograma para a
realizacdo 57, obtida com os dados iniciais.
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Figura 3.38 — (a) Mapa para a Configuracéo 1 (realizacdo 57 como fonte de informacéo). (b)
Histograma para a Configuracéo 1 (realizagdo 57 como fonte de informacé&o).
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Figura 3.39 — (a) Mapa para a Configuracéo 2 (realizacdo 57 como fonte de informacéo). (b)

Histograma para a Configuracao 2 (realizacdo 57 como fonte de informacé&o).
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Figura 3.40 — (a) Mapa para a Configuracao 4 (realizacdo 57 como fonte de informacao). (b)
Histograma para a Configuracao 4 (realizacdo 57 como fonte de informacé&o).

Para todas configuracdes testadas, as estatisticas sobre cada funcdo de

transferéncia sao apresentadas nas Tabelas 3.23 a 3.25.
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Tabela 3.23 — Incerteza sobre a tonelagem acima do teor de corte, para diferentes
configuracdes de amostras e 4 teores de corte

Teor Configuracao

de Inicial Configuracgéo 1 Configuracgéo 2 Configuracéo 4

Corte

(ppm) E[F)/fr ¢ IEQ E[F]/fr o IEQ E[Fl/fr oo IEQ E[Fl/fr o IEQ
40 98% 44 54 98% 31 38 99% 41 62 101% 26 37
150 96% 51 64 94% 39 42 9%6% 51 64 97% 43 54
300 93% 50 72 93% 37 50 95% 42 62 92% 47 59
500 87% 43 66 95% 32 42 99% 33 39 85% 41 59

Nota: Tonelagem acima do teor de corte

para realizacio 57 2703 (40); 2034 (150); 1277 (300); 587 (500).

Tabela 3.24 — Incerteza sobre o VPL (Rota 1), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica Configuracéo

Configuracao 1 Configuragdo 2  Configuracgao 4

para VPL Inicial
E[F]/ fr 89% 92% 98% 89%
c 10086 7508 7532 8850
IEQ 14196 9958 10345 13105

Nota: O VPL para a realizacédo 57 é 172335.

Tabela 3.25 — Incerteza sobre o VPL (Rota 2), para diferentes configuracdes de amostras
Estatistica Configuracéo

Configuragcdo 1  Configuracdo 2 Configuracéo 4

para VPL Inicial

E[F]/ fr 85% 91% 90% 86%
o 11435 8504 8436 10475
IEQ 14271 10217 12889 13549

Nota: O VPL para a realizagéo 57 é 148444.

3.1.5 - Resultados Para um Menor Numero de Amostras Adicionais

A fim de verificar se a diferenca nos resultados para as configuragcbes 1 e 3
pode aumentar com um menor numero de dados adicionais, a diferenca nos valores
de incerteza sobre o VPL (rotas 1 e 2) foi verificada para 30 amostras adicionais e
para 80 amostras adicionais. Para a configuracdo 3, as 30 amostras foram
adicionadas em uma etapa e as 80 amostras foram adicionadas em duas etapas
(ap6s a adicdo das 30 amostras a incerteza sobre o valor de V foi re-calculada em

cada local e 50 amostras foram adicionadas nas regides de elevada incerteza).

A Tabela 3.26 apresenta os valores de incerteza sobre o VPL para os

diferentes nimeros de amostras adicionais.
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Tabela 3.26 — Incerteza sobre o VPL para diferentes numeros de amostras adicionais

30 amostras 80 amostras 160 amostras

Funcdo Estatistica Configuracéo adicionais adicionais adicionais

Inicial
Conf.1 Conf.3 Conf. 1 Conf.3 Conf.1 Conf. 3

E[F] 152002 150198 146071 144728 144891 144797 151859

vl © 10086 9310 8870 7775 7518 7065 6486
o1 1EQ 14196 11833 12239 11323 10593 8709 8863
Minimo 132065 129265 127050 128559 128452 131307 137026

Maximo 181037 176282 171990 160874 161193 162766 166588

E[F] 126208 120006 115577 111524 111322 105376 114293

o 11435 10302 10329 8444 7873 7590 6928

R\c/)fall_z IEQ 14271 13069 14178 12869 10629 9511 8667
Minimo 98558 98443 91805 92477 92939 86157 93859

Maximo 156973 144990 145879 130756 127471 127968 126524

Observando os resultados da Tabela 3.26 pode-se dizer que a diferenga
entre as configuracbes continua pouco significativa para 30 e 80 amostras

adicionais.

3.1.6 - Resultados Para um Menor Numero de Dados Iniciais

Analisando-se os resultados anteriores observa-se que mesmo com a adi¢cao
de 160 amostras aos 195 dados iniciais obtém-se uma pequena reducédo no valor do
desvio padréao para o VPL (rotas 1 e 2). Para um menor nimero de dados iniciais, a
reducdo da incerteza sobre a funcédo poderia ser maior. A Figura 3.41 apresenta o
grafico de desvio padréo sobre a fungéo (VPL, rota 1) versus o numero de amostras
usados na simulacdo (Boucher et al. (2004) também apresentam uma anélise de
incerteza versus malha de amostragem). O gréafico da Figura 3.41 considera malhas
aproximadamente regulares para cada nimero de amostras. As configuracdes com
195 e 355 dados foram apresentadas nas Figuras 3.2 e 3.10, as demais
configuragbes sdo apresentadas nas Figuras 3.42 a 3.45. Quando existe um
pequeno numero de dados, um maior niumero de realizacbes é necessario para o
mapeamento do espaco de incerteza sobre a funcao de transferéncia. Os valores de

desvio padrédo para 30 e 60 dados consideram 120 realizacdes, os demais valores
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de desvio padrdo consideram 80 realizacGes. A Figura 3.46 apresenta o grafico

desvio padréo versus numero de realiza¢des para a configuracdo com 30 dados.
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Figura 3.41 — Desvio padrao (VPL, rota 1) versus nimero de amostras.
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Figura 3.42 — Mapa e histograma para a configuracdo com 30 dados.
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Figura 3.43 — Mapa e histograma para a configura¢cdo com 60 dados.
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Figura 3.44 — Mapa e histograma para a configuracdo com 99 dados.
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Figura 3.45 — (a) Configuragao com 225 dados. (b) Configuracdo com 275 dados.

32000

=% . %%%W
%
T E %%0%0 g, p@%

20000 .
a 120

Niamero de Realizacies

Desvio Padrao (\VPL, Rota 1)

Figura 3.46 — Desvio padrdo versus numero de realizacdes para a configuracdo com 30 dados.

De acordo com a Figura 3.41, o beneficio da nova campanha de
amostragem depende do niumero de amostras ja existentes. Por exemplo, a adicdo
de 96 amostras a 99 dados iniciais pode reduzir o desvio padrdo em
aproximadamente US$ 6000, enquanto a adicdo de 130 amostras a 225 dados
iniciais pode reduzir o desvio em apenas US$ 2468. A metodologia adotada nessa
tese deve ser usada, ndo sO para avaliar a melhor configuracdo de amostras em
cada estudo, mas para avaliar se novas amostras podem trazer beneficio na
reducdo do desvio padrdo. Porém, quando o numero de dados iniciais € muito

pequeno, o valor da incerteza sobre a fungdo pode ser muito sensivel aos valores
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das novas amostras, ou seja, o desvio padrdo sobre a funcdo pode depender da
realizagédo escolhida como fonte de informacédo. Nesse caso, a real incerteza sobre a
funcdo ndo pode ser aproximada com o uso de um cenario hipotético como fonte de

informacé&o adicional. Um exemplo disso sera comentado a seguir.

Para todos os pontos mostrados na Figura 3.41, a etapa de simulacao
considerou 0os mesmos parametros de continuidade e vizinhanca de busca de
amostras que os adotados para o caso dos 195 dados iniciais. No caso em que 30
dados foram usados na simulacao, alguns locais do depdsito ndo foram simulados
por falta de dados dentro da vizinhanca de busca e 2830 blocos foram considerados
no calculo do desvio padrdo. Por isso, os valores de desvio padréo, apresentados na
Figura 3.41, para os demais numeros de amostras, consideraram os mesmos 2830
blocos. Assim, o calculo do VPL considerado no gréfico da Figura 3.41 € um pouco
diferente do calculo adotado anteriormente, utilizou-se um numero diferente de

blocos minerados por ano e custo operacional por bloco.

A comparacdo entre os desempenhos das configuracdes considerou que
amostras foram adicionadas a 195 dados iniciais. Nessa comparacao, a diferenca
entre os desempenhos das configuracbes na reducdo da incerteza nao foi
considerada significativa. Contudo, se as configuraces sdo comparadas para um
menor numero de dados iniciais, a diferenca entre as configuragdes pode ser maior,
visto que, nesse caso, espera-se uma maior reducdo da incerteza, mesmo com a
coleta de um menor niumero de dados adicionais. Assim, as configuracdes foram
comparadas para o caso onde existem 60 dados iniciais. A Figura 3.43 apresenta o
mapa e o histograma dos 60 dados iniciais considerados nessa comparagdo. Uma
das configuracdes considera a adicdo de 39 amostras a esses 60 dados iniciais
formando uma malha regular (Configuracdo 1). A outra configuracdo (Configuracéo
2) considera a adicdo de 39 dados nos locais de elevada incerteza (acessada pelo

IEQ), obtidos a partir da simulagdo com os 60 dados iniciais.

A Configuragédo 1 ndo possui dados adicionais além dos limites dos dados
iniciais, assim, para uma melhor comparacdo entre as configuracdes, os locais de
elevada incerteza, além dos limites dos dados iniciais, ndo foram considerados na
construcdo da Configuracao 2. A Figura 3.44 mostra o0 mapa e o histograma para 0s
dados da Configuragdo 1, enquanto a Figura 3.47 mostra o0 mapa e o histograma

para os dados da Configuracao 2.
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As configuracbes 1 e 2 foram comparadas para trés situacfes: uma
considerando o cenario exaustivo como fonte de informagéo adicional, as outras
considerando um cenario qualquer (realizagdo 111) e o cendrio com maior valor de
VPL (realizacéo 74), obtido com a simulacé&o dos 60 dados iniciais. As configuracdes
foram comparadas para as trés situacbes para se ter certeza que os resultados
obtidos dependem da posi¢do das amostras adicionais e sdo pouco influenciados
pelos valores das novas amostras. A Figura 3.48 apresenta os histogramas para as
configuragbes 1 e 2 considerando a realizacdo 111 como fonte de informacao

adicional.
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Figura 3.47 — Mapa e histograma para os dados da Configuracéo 2, considerando 39 dados
adicionados a 60 dados iniciais.
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Figura 3.48 - Realizacdo 111 como fonte de informacdo adicional. (a) Histograma com os dados
da Configuracdo 1. (b) Histograma com os dados da Configuracao 2.
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A Tabela 3.27 (e Figura 3.49) apresenta a estatistica para os valores de VPL
(Rota 1, considerando 2830 blocos minerados) obtida com a simulagdo dos 60
dados iniciais e das Configuragdes 1 e 2.

Tabela 3.27 — Incerteza sobre o VPL (Rota 1), para diferentes configuracdes de amostras

Realizacdo 74
(obtida a partir
dos 60 dados

e . 5 Realizacdo 111
Estatistica  Configuracdo  Cenario Exaustivo  (obtida a partir dos

para VPL Inicial 60 dados iniciais) >
(Rota 1) (60 dados) iniciais)
Conf. 1 Conf. 2 Conf.1 Conf.2 Conf.1 Conf.2
E[F] 157947 153812 169917 140801 144908 210611 219501
c 23853 15375 19315 16563 19327 18937 22956
IEQ 29911 21785 24090 22185 22200 26479 27880
Minimo 99479 104085 120777 90146 97332 156246 165172
Méaximo 223149 200071 227190 191504 205336 266752 287877

Nota: O VPL para o cenario exaustivo é 157410.
O VPL para a realizagao 111 é 169881.
O VPL para a realizagéo 74 é 223149.

23853 22056
19327
18937 19315
16563
15375 O Cenario Exaustivo
0O Realizagdo 111
O Realizagéo 74
Conf. Inicial Conf. 1 Conf. 2

Figura 3.49 - Desvio padrao para a funcdo VPL (Rota 1, considerando 2830 blocos minerados).
Considerando o cenario exaustivo (cinza), a realizacdo 111 (verde) e arealizagcdo 74 (amarelo)
como fonte de informagéo adicional.

O histograma para a Configuragdo 2 (Figura 3.47) considera pesos de
desagrupamento gerados pelo software Isatis® (0 peso de cada amostra é
inversamente proporcional ao niumero de amostras que pertencem ao quadrado de
20 x 20 m, nas direcdes x e y, centrado na amostra). Uma melhor opcao para célculo
dos pesos de desagrupamento poderia ser, nesse estudo, a utilizagdo de um

quadrado com dimensdes 35 m x 35 m, nas dire¢cdes x e y. Contudo, tanto para o



106

cenario exaustivo, como para a realizacdo 74 como fonte de informacao adicional, a
estatistica para o VPL (Rota 1) ndo modifica significativamente em virtude do
desagrupamento com um quadrado de 20 x 20 m ou 35 x 35 m.

Analisando a Tabela 3.27, observa-se que existe uma tendéncia da
diferenca entre os valores de desvio padrao para as Configuracdes 1 e 2 ser maior
em comparacao ao caso onde existem 195 dados iniciais. Isto &, a diferenca entre os
desempenhos das configuracbes pode depender do numero de dados iniciais.
Contudo, essa diferenca ainda é sensivel aos valores adicionados, varia com o
cenario fonte de informacéo, ou seja, ndo se pode dizer ao certo quanto maior &
diferenca entre as configuragcdes no caso onde existem 60 dados iniciais. Além
disso, o valor de desvio padrdo sobre VPL, encontrado para uma configuracao,
usando uma realizagcdo como fonte de informacao, ndo pode ser transportado para a

realidade, pois esse valor ainda € dependente da realizac&o.

Ainda observando os resultados da Tabela 3.27, pode-se dizer que a
Configuragdo 2 tende a ser menos eficiente na reducédo da incerteza do que a
Configuracéo 1, ao contrario do que se observou para o caso onde 160 dados foram
adicionados aos 195 dados iniciais (comparando a Configuracdo 1 com a
Configuracdo 3). Para o caso onde existem, apenas, 60 dados iniciais, o IEQ nos
locais de elevada incerteza ndo é muito mais elevado que o IEQ nas demais regifes
do deposito. Por isso, a adicdo de amostras, apenas, nas regides de elevada
incerteza (Configuracdo 2) pode ndo compensar a reducdo de incerteza em todas
regides do depdsito (Configuracdo 1), quando uma funcdo global como o VPL é o

objetivo da amostragem.

Tanto para o caso onde existem 60 dados iniciais, como para 0 caso onde
existem 195 dados, realizou-se a simulagcdo com os dados iniciais. Em cada local
simulado, uma distribuicdo dos possiveis valores de V foi obtida e calculou-se o IEQ
dessa distribuicdo. A Figura 3.50 apresenta o histograma dos valores de IEQ obtido
com a simulagédo dos 60 dados iniciais e o histograma dos valores de IEQ obtido

com a simulacéo dos 195 dados iniciais.
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Figura 3.50 — Histograma dos valores de IEQ. (a) Simulacédo com base nos 60 dados da
configuracdo inicial, valores de IEQ na regido onde foram adicionadas amostras (até o limite
dos dados da configuracgao inicial). (b) Simulacdo com base nos 195 dados da configuracéo

inicial.

Os histogramas apresentados na Figura 3.50 mostram que, para o caso
onde existem 60 dados iniciais, a frequiéncia de locais com elevado IEQ é alta, isso
ajuda a amostragem regular contemplar muitos locais com elevado IEQ e ser mais
eficiente que a adicdo de amostras, apenas, nas regides de IEQ mais extremos.
Para o caso onde existem 195 dados iniciais, a frequiéncia dos locais com elevado
IEQ é menor e os valores mais extremos sdo mais afastados da média. Em vista
desses resultados, pode-se dizer que quando a distribuicdo do indice de incerteza
possui assimetria positiva, € mais provavel que a Configuracdo 2 apresente um
melhor desempenho que a configuracdo 1 na reducdo de incerteza sobre a fungéo

global.

3.1.7 - Célculo do VPL com Seqiiéncia Otima de Lavra

Quando o sequenciamento é determinado de acordo com os valores dos
blocos, visando otimizar o VPL, as regides com valores mais elevados sédo, em geral,
mineradas antes das demais (essa sequéncia de mineracdo dos blocos sera
chamada sequéncia 6tima). No caso do depdsito Walker Lake, a configuracdo 2
adicionou amostras nas regides de elevado IEQ, que correspondem as regides de
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alto V (ppm). A eficiéncia da configuracdo 2 pode aumentar com a realizacdo da
sequéncia 6tima, pois a configuracédo 2 tende a reduzir os valores de incerteza sobre
0s blocos que s&o minerados primeiro (altos valores de V), que exercem grande

influéncia na incerteza sobre o VPL.

A fim de avaliar a diferenca entre as configuracdes para a sequéncia 6tima,
o VPL foi re-calculado. O sequenciamento utilizado é explicado no préximo tépico e
€ esquematizado na Figura 3.51. Os novos valores de VPL foram re-calculados para
dois casos anteriores: 0 caso onde existem 195 dados iniciais (Tabela 3.28) e o caso
onde existem 60 dados iniciais (Tabela 3.29). Anteriormente, para o0 caso onde
existem 60 dados iniciais, alguns blocos ndo foram considerados no calculo do VPL.

Porém, 133 desses blocos pertencem a sequéncia 6tima. Assim, atribui-se valor
econdmico proximo de US$ 0 a esses 133 blocos.

Tabela 3.28 — Incerteza sobre 0 VPL (seqgiiéncia 6tima), para diferentes configuracdes

Estatistica . ~ . .
para VPL CoanQUFTGaO Cenario Exaustivo
P Inicial
(Sequéncia
Otima) (195dados)  configuracao 1 Configuraco 3

E[F] 244189 237223 249077
c 12461 8361 6839
IEQ 18372 11391 9431
Minimo 216974 218455 234035
Maximo 275185 259342 264565

Nota: O VPL para o cenario exaustivo é 299621.

Tabela 3.29 — Incerteza sobre 0 VPL (seqgiiéncia 6tima), para diferentes configuracdes

?;?;'f/tllaia Configuracéo Cenario Exaustivo
(Sequéncia ngéc'é"l . _

Otima) (60 dados) Configuragéo 1 Configuragéo 2
E[F] 197473 200709 213710
o 21411 11614 15976
IEQ 26927 13505 22375
Minimo 143596 156820 166461
Maximo 277728 231677 243834

Nota: O VPL para o cenario exaustivo é 299621.

Analisando o0s resultados da Tabela 3.28, observa-se, para todas
configuracdes, que o intervalo de possiveis valores de VPL nao engloba o VPL para
0 cenario exaustivo. A dificuldade dos valores de VPL obtidos por simulacdo

englobarem o VPL exaustivo ja havia sido observada na Tabela 3.7, onde a rota 1 foi
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0 sequenciamento adotado. Os cenarios simulados possuem dificuldade em
reproduzir valores extremos do cendario exaustivo, por isso os valores de VPL
simulados tendem a ser mais baixos que o real. Essa dificuldade é realcada para o
caso onde a seqUéncia Otima é utilizada, pois os blocos com valores extremos do

cenario exaustivo sdo os primeiros a serem minerados.

Anteriormente, um erro relativo foi definido a fim de comparar o0s
desempenhos das configuragdes: [+(2c/fr)]. Calculando-se esse erro relativo para o
caso onde existem 195 dados iniciais, observa-se que a diferenca entre as
configuragbes encontrada com o uso da sequéncia Otima continua pouco
significativa e semelhante a encontrada com o uso da rota 1 como sequéncia de

lavra.

Analisando-se os resultados da Tabela 3.29, também pode se observar a
dificuldade dos valores de VPL obtidos por simulagdo englobarem o VPL exaustivo.
Contudo, o VPL para o cenario exaustivo € um pouco menor (US$ 283.371) quando
os 133 blocos mencionados anteriormente recebem valor econémico proximo a US$
0 para o cenério exaustivo, assim como foi feito para as configuracdes. Calculando-
se 0 erro relativo para o caso onde existem 60 dados iniciais, observa-se que a
diferenca entre as configuracbes encontrada com o0 uso da sequéncia Otima €

semelhante a encontrada com o uso da rota 1 como sequéncia de lavra.

3.1.8 - Calculo do VPL com Diferentes Valores Econémicos

No Capitulo 4, a diferenca entre os desempenhos das configuracbes foi
avaliada para um depdsito de cobre. A fim de comparar os resultados obtidos nesse
capitulo com os resultados obtidos no préximo capitulo, o valor econémico de cada
bloco (5 m x 5 m, em x e y) foi calculado novamente, de acordo com o valor
econdmico dos blocos do depésito de cobre (equacdo 4.1). O valor do atributo V
(ppm), para cada bloco, foi multiplicado por um fator (0,003), a fim de tornar a ordem
de grandeza de cada valor préxima a encontrada para blocos de mesmo tamanho
(em x e y) para o deposito de cobre. Assim, o0 novo valor de V corresponde ao teor

de cobre (%). Para o depdsito estudado no Capitulo 4, cada bloco de 20 x 20 x 4 m,
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em X, y e z (vertical), respectivamente, possui uma massa de 4000 t. Considerando
esse valor, adotou-se 250 t de massa para cada blocode 5mx5m,em x ey, do
depdsito Walker Lake (assim, € como se 1 bloco do depésito de cobre
compreendesse 16 blocos de 5 x5 x4 m, em x, y e z, respectivamente, do depdsito
Walker Lake).

Para o célculo do VPL, os valores econémicos dos blocos do cenério
exaustivo foram utilizados na determinacdo da cava 6tima e seqiéncia de mineracao
(obtidas utilizando o software NPV scheduler®). A mesma seqiiéncia de mineracéo
foi adotada para todos cenarios gerados. Seguindo o estudo com o deposito de
cobre, a producdo mensal adotada foi de 92.000 t (368 blocos do depodsito Walker
Lake). A Figura 3.51 mostra os blocos minerados em cada periodo (més) de acordo

com a sequéncia de mineragao adotada.

O calculo do VPL considerou uma taxa de juros de 1% ao més e um

investimento de US$ 2.000.000, assim como foi adotado para o depdsito de cobre.

De acordo com os novos parametros econdémicos, o VPL foi re-calculado
para dois casos anteriores: o caso onde existem 195 dados iniciais (Tabela 3.30) e 0
caso onde existem 60 dados iniciais (Tabela 3.31). Anteriormente, para o caso onde
existem 60 dados iniciais, alguns blocos ndo foram considerados no calculo do VPL.
Porém, 133 desses blocos pertencem ao novo sequenciamento (Figura 3.51). Assim,
atribui-se valor econémico préximo de US$ 0 a esses 133 blocos.

Petiodo 1 NG
Periodo 2
Periodo 3
Periodo 4
Periodo &
4 .
. 1 Periodo 6 N
s Perinda 7

®

Figura 3.51 — Sequiéncia de lavra. Cada periodo compreende uma seqiiéncia com 368 blocos (5
m x 5 m, nas direcdes x e y).
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Tabela 3.30 — Incerteza sobre 0 VPL (seqgiiéncia 6tima), para diferentes configuracdes

Estatistica Configuracso . .
para VPL In?cial ¢ Cenario Exaustivo
(Sequéncia
Otima) (195 dados) Configuracéo 1 Configuraco 3

E[F] 8137446 7776062 7902542
c 428540 280595 264144
IEQ 611196 345846 343654
Minimo 6943578 7081231 7132180
Maximo 9235756 8540859 8435905

Nota: O VPL para o cenario exaustivo é 9204080.

Tabela 3.31 — Incerteza sobre 0 VPL (segiiéncia 6tima), para diferentes configuracdes

Estatistica

para VPL Conlfri?;;?géo Cenario Exaustivo
(Sequéncia
Otima) (60 dados) Configuracéo 1 Configuracéo 2

E[F] 8321256 8163493 8370882
c 849556 472959 671705
IEQ 891821 600566 1024539
Minimo 5758365 6297939 6105651
Maximo 11027041 9184244 9544335

Nota: O VPL para o cenario exaustivo € 9204080  (8711265)*.
*VVPL considerando valor econémico US$ 0 para os 133 blocos.

Calculando-se o erro relativo para o caso onde existem 195 dados iniciais,
observa-se que a diferenca entre as configuracdes € pouco significativa, assim como
a encontrada no caso onde o VPL foi calculado com os valores originais de V. Para
0 caso onde existem 60 dados iniciais, a diferenca entre as configuracdes é
semelhante & encontrada no caso onde o VPL foi calculado com os valores originais
de V.

3.2 — Andlise dos Resultados de Otimizacdo Amostral para a
Variavel V

Ao longo do estudo com a variavel V foram gerados diversos cenarios
simulados para cada configuracdo amostral testada. Cada cenario gerou um valor
para a funcdo de transferéncia. A distribuicdo dos valores da funcdo para cada
configuracéo foi analisada estatisticamente pelos valores E[F], desvio padréo e IEQ.

Em alguns casos, foram apresentados o0 minimo e o maximo de cada distribuicdo
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dos valores da funcdo de transferéncia. Diferentes cenarios foram utilizados como
fonte de informacgéo para as configuracdes que continham, além dos dados iniciais,

amostras adicionais.

Cada funcédo de transferéncia estudada tem seus resultados dependentes
dos valores de uma ou mais variaveis associadas aos blocos que serdo minerados.
Teoricamente, a configuracdo mais eficiente na reducéo de incerteza sobre a funcéo
de transferéncia é aquela que reduz a incerteza sobre as variaveis de input
consideradas na funcdo. Por exemplo, a funcdo VPL é baseada no valor de V em
cada bloco minerado. No caso onde existem 195 dados iniciais, a Configuracdo 3
adicionou amostras nos locais de alta incerteza (medida por IEQ) para V, por isso,
essa configuracao foi uma das mais eficiente na reducéo da incerteza sobre o VPL.
Além disso, essa configuracdo adicionou algumas amostras proximas as regides de
alta incerteza de V estar acima de 500 ppm, colaborando para a reducdo da
incerteza sobre a tonelagem acima desse teor de corte. Assim, antes de definir o
indice de incerteza (e.g. IEQ, probabilidade do valor do ponto ou bloco estar acima
de um teor de corte), e a varidvel a qual sera aplicado esse indice, para ser usado
como guia na locacdo de amostras adicionais, se define a funcédo cuja incerteza
deve ser reduzida. Onde deve ser amostrado depende do que se espera com a
amostragem adicional. Richmond et al. (2007) mostram a variagdo da configuracao
de amostras adicionais considerando a incerteza sobre diferentes atributos.

Apos analisar o desempenho das diferentes configuracbes de amostras
adicionais na reducédo da incerteza sobre a funcéo, a estatistica para cada funcéo foi
analisada para diferentes cenarios simulados como fonte de busca sobre o valor da
amostra a ser adicionada. Os resultados mostraram que, quando uma configuracao
se destaca positiva ou negativamente na reducao da incerteza para a funcéo, esse
fato se repete para os diferentes cenarios usados como fonte de informacao. Isso
mostra que um cenario hipotético, simulado a partir dos dados iniciais, pode ser
usado na otimizacdo da configuracdo de amostras para reducao da incerteza sobre
uma funcdo. Contudo, quando o numero de dados iniciais € pequeno e poucas
amostras sdo adicionadas aos dados iniciais, a incerteza sobre a funcdo pode ser
muito dependente dos valores adicionados, assim, a metodologia adotada nessa
tese ndo pode prever o desempenho que a configuracao apresentara se adotada na
realidade. Mas, é importante ressaltar que para o0 caso onde existem 60 dados

iniciais, apesar do valor de desvio padrdo sobre o VPL ainda ser sensivel ao cenario
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usado como fonte de informacdo, a configuracdo mais eficiente na reducdo da
incerteza sobre o VPL foi a mesma para os diferentes cenarios testados, o que
indica que para um banco de dados iniciais com mais de 60 dados e um atributo com
variabilidade semelhante ou menor que V, provavelmente, a metodologia ja possa

auxiliar na escolha da configuracdo de amostras.

A configuracdo de amostras adicionais, que sera adotada no depdsito real, &
otimizada para garantir os melhores resultados possiveis quanto a reducdo da
incerteza (obtida por simulacdo geoestatistica) sobre a funcao de transferéncia. As
medidas de incerteza adotadas nesse estudo revelam o espalhamento da
distribuicdo que engloba os possiveis valores da funcdo. Assim, o ideal é que o valor
da funcdo para o depdsito real esteja contido nesse intervalo. Nos exemplos
apresentados, o valor real da fungéo pertence ao intervalo ou € proximo a um dos

limites do intervalo.

Convém lembrar, que o bom desempenho das configuracdes amostrais, esta
associado a amostragem inicial que contemplou as principais zonas do depdsito. Por
exemplo, se a amostragem inicial ndo tivesse contemplado as zonas de altos teores
de V, o valor médio para o VPL (rota 1) seria mais baixo do que o apresentado e a
incerteza sobre o VPL seria menor, visto que os blocos de alta variabilidade seriam
reproduzidos como teores mais baixos. O valor real da funcdo estaria fora dos
valores de VPL obtidos com a simulacdo. Assim, é importante que a amostragem
inicial envolva toda a extenséo do depdsito considerada na funcdo e o espacamento
entre amostras permita que as principais zonas tenham sido amostradas. De acordo
com essa questao, a locagao de amostras em malha regular mostra a vantagem de

poder encontrar algum setor de valores extremos nao pego pela amostragem inicial.

De acordo com os resultados apresentados, quando um grande numero de
amostras deve ser adicionado, a locacdo de amostras em etapas, nas regides de
elevada incerteza sobre o atributo, pode ser mais eficiente do que a locagao de
todas amostras ao mesmo tempo. Esse procedimento aliado com utilizacdo de uma
distancia minima entre amostras (Van Meirvenne e Goovaerts, 2001) garante uma
maior eficiéncia desse esquema de locacdo de amostras e economiza tempo
computacional em comparagdo com a adicdo de amostras uma a uma (adotada em
Pilger, 2000).

Um fator que pode contribuir para um melhor desempenho da configuracao
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gue adiciona amostras seguindo uma malha regular é a forma com que os locais de
elevada incerteza, obtidos a partir da simulacao dos dados iniciais, distribuem-se ao
longo do depésito. No caso onde existem 60 dados iniciais, a Figura 3.52 mostra que
os locais de elevado IEQ se distribuem em diferentes regibes do depdsito, isso
aumenta a probabilidade da malha regular também contemplar regides de elevada

incerteza sobre o valor do atributo.
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Figura 3.52 — Mapa com valores de IEQ nos locais simulados a partir dos 60 dados iniciais (na
figura sdo mostrados os valores de IEQ na regido onde foram adicionadas amostras, até o
limite dos dados iniciais). Os valores mais altos de IEQ estdo marcados em azul
(aproximadamente os 27% mais altos).
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Capitulo 4 — Implementacao da Metodologia — Estudo de
Caso em 3D

Da mesma forma que no Capitulo 3, nesse capitulo comparam-se 0s
desempenhos das diferentes configuracbes de amostras, na reducédo da incerteza
sobre a funcao de interesse. Porém, nesse capitulo, essa comparacao é feita para o

caso tri-dimensional.

4.1 — Variavel Teor de Cobre (%)

7

O atributo utilizado nesse estudo é o teor de Cu (%) de um depdsito
localizado no estado do Arizona (EUA). O banco de dados sobre esse depdésito é
apresentado em Hustrulid e Kuchta (2006a). Esse atributo foi escolhido por
apresentar uma distribuicdo assimétrica e alto coeficiente de variacao.
Provavelmente, existem regibes do depdsito onde a incerteza sobre o valor do
atributo seja maior que outras, regides estas onde se encontram 0s valores
extremos. Ou seja, teoricamente, existem regides mais carentes de amostras do que
outras e, assim, diferentes configuracbes de amostras podem gerar valores
significativamente diferentes de redugcdo de incerteza sobre a funcdo de
transferéncia. Dessa forma, a importancia da otimizacdo da configuracdo de

amostras pode ser analisada para esses casos extremos.

Esse banco de dados apresenta teores de Cu (%) em uma situacao tri-
dimensional, coletados ao longo de 40 furos de sonda (todos verticais). Amostras de
diferentes comprimentos foram analisadas para obtencdo dos teores de Cu, o
comprimento médio das amostras € aproximadamente 1,4 metros. Porém, na etapa
de simulacdo € necessario que as amostras representem um mesmo suporte (a

média aritmética dos teores de amostras deve representar o teor médio quando as
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amostras sdo homogeneizadas, uma explicacdo sobre essa questdo (aditividade) &
encontrada em Armstrong (1998)). Por isso, as amostras iniciais foram

transformadas em amostras com suporte semelhante.

O suporte mencionado é a massa de cada amostra. O teor é a massa do
metal pela massa da amostra, ou seja, o teor deve ser referente a uma mesma
massa para todas amostras. Como a densidade é considerada igual para todas
amostras, basta que as amostras possuam mesmo volume para apresentarem
mesma massa. A area da secdo é igual para todas amostras, pois todas foram
coletadas com 0 mesmo equipamento, assim, basta que as amostras possuam

mesmo comprimento para que o volume seja 0 mesmo.

Uma operacéo de regularizacéo foi realizada pelo software Isatis® para gerar
amostras com comprimentos semelhantes. A partir do inicio de cada furo de sonda,
calculou-se a média dos teores das amostras, ponderada pela espessura de cada
amostra, para cada intervalo de 2 m de comprimento. Quando a soma dos
comprimentos das amostras analisadas no intervalo de 2 m é menor que 1,5 m (e.g.
devido a falta de parte do testemunho coletado ou devido o fim do furo) nenhum teor
e atribuido aquele intervalo. As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam a estatistica para
todas amostras obtidas com a regularizacdo e para as amostras que foram
descartadas, ou seja, que possuem comprimento menor que 1,5 m. Essas tabelas
mostram que, apenas, uma pequena porcentagem das amostras foi descartada. A
utilizacdo de um comprimento minimo de 1,5 m permite que as amostras utilizadas
na simulacdo apresentem suporte muito parecido além de garantir que poucas

amostras sejam descartadas.

Tabela 4.1 — Estatistica para o atributo comprimento (m) das amostras obtidas apés a
regularizacdo

Total de Amostras
Estatistica / Atributo Apébs Regularizagao

Comprimento (m)

Nimero de Amostras 1451
Soma 2820,33
Média 1,94
Desvio Padréo 0,26
Maximo 2,00
Quantil 6% 2,00
Quantil 5% 1,73
Quanil 3% 1,09
Quantil 1% 0,45

Minimo 0,01
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Tabela 4.2 — Estatistica para os atributos Cu (%) e comprimento (m) das amostras obtidas ap6s
a regularizacdo. As amostras foram divididas em dois grupos: amostras com comprimento
maior que 1,5 m e com comprimento menor qgue 1,5m

Estatistica / Atributo Amostras menores que 1,5 m Amostras maiores que 1,5m

Comprimento (m) Cu (%) Comprimento (m) Cu (%)
Numero de Amostras 59 59 1392 1392
Soma 43,93 - 2776,40 -
Média 0,74 0,100 1,99 0,172
Desvio Padrao 0,41 0,235 0,04 0,384
Méaximo 1,44 1,690 2,00 3,663
Quartil 0,75 1,09 0,082 2,00 0,139
Mediana 0,78 0,040 2,00 0,050
Quartil 0,25 0,47 0,020 2,00 0,020
Minimo 0,01 0,000 1,51 0,000

As amostras regularizadas, com comprimento maior que 1,5 m, obtidas a
partir dos 40 furos de sonda, compdem a configuracdo que €é chamada
“Configuracdo Completa” ao longo desse capitulo. A Figura 4.1 apresenta a vista em
perspectiva e o histograma desagrupado dos teores de cobre para a Configuracao
Completa. O desagrupamento (realizado pelo software Isatis® (Bleines et al., 2001))
gerou um peso para cada amostra inversamente proporcional ao numero de
amostras que pertencem ao cubo de 70 x 70 x 2 m (nas direcdes leste, norte e

vertical, respectivamente) centrado nessa amostra.
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Figura 4.1 — (a) Vista em perspectiva dos teores de Cu regularizados (coordenadas em metro).
(b) Histograma desagrupado para os teores de Cu regularizados.

A analise da continuidade espacial do atributo teor de cobre foi feita pela
construcdo de correlogramas (considerando pesos de desagrupamento) dos teores
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de cobre (melhores definidos que os variogramas) e um modelo de continuidade
para a variavel foi ajustado aos correlogramas. A fim de simular por Bandas
Rotativas um cendrio para representar o deposito real (referéncia), a distribuicdo dos
dados originais foi normalizada e um modelo de continuidade foi ajustado aos

correlogramas dos dados normalizados (Tabela 4.3).

Tabela 4.3 - Modelos de continuidade espacial para os dados originais e normalizados
Primeira Estrutura Segunda Estrutura

c0 Modelo c1 a(Dl) a(D2) a(D3) Modelo cl1 a(Dl) a(D2) a(D3)

Original 0,3 Esférico 0,5 230 50 10 Esférico 0,2 250 80 60

Normal 0,2 Esférico 0,6 190 100 60 Esférico 0,2 200 110 65

D1 — Direcdo de Maior Continuidade — N247,5° Dip22,5°.
D2 — Direcéo de Continuidade Intermediaria - N157° DipQ°.
D3 — Direcdo de Menor Continuidade - N247,5° Dip-67,5°.
cl — Patamar.

a — Alcance.

c0 - Efeito pepita.

Os parametros de busca de amostras utilizados na simulacao de cada n6 de
grid consideraram o raio de busca de amostras igual ao alcance do modelo de
continuidade espacial em cada direcdo. Além disso, um numero minimo de trés
dados condicionantes foi usado para simulacdo de cada n6 e no maximo dois dados
por octante de busca permitido. A avaliagdo da qualidade do modelo de continuidade
e parametros de busca, que serdo utilizados na simulacdo da referéncia, foi feita
com a geracao de cinco cenarios em um grid de 2 x 2 x 2 m (direcées norte (y), leste
(x) e vertical (z)). Os mapas, histogramas e correlogramas desses cenarios devem
reproduzir (considerando as flutuacdes ergddicas) o mapa, histograma e

correlogramas dos dados da Configuracdo Completa, respectivamente.

Os mapas, histogramas e correlogramas para as realizacbes que
apresentaram maior e menor variancia para os teores de Cu sao apresentados nas
Figuras 4.2 a 4.4. Os mapas, histogramas e correlogramas para essas realizagoes

sao semelhantes aos construidos com os dados da Configuracdo Completa.
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Figura 4.2 — (a) Vista em perspectiva (mostrando se¢cdes em x=776,5, y=1516,5 e z=1184,5) para
a realizacdo que apresentou maior variancia dos teores de Cu. (b) Histograma para a realizacdo
gue apresentou maior variancia dos teores de Cu.
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Figura 4.3 — (a) Vista em perpectiva (mostrando se¢des em x=776,5, y=1516,5 e z=1184,5) para
arealizacdo que apresentou menor variancia dos teores de Cu. (b) Histograma para a
realizacdo que apresentou menor variancia dos teores de Cu.
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Figura 4.4 — Correlogramas para os teores de Cu. As linhas pontilhadas representam os
correlogramas para as realizagdes que apresentaram maior e menor variancia dos teores de
Cu. Os pontos verdes representam o correlograma experimental para os dados originais e o
nimero ao lado de cada ponto representa o numero de pares encontrados para a respectiva
distancia. A curva preta continua representa o modelo de continuidade espacial utilizado na

simulacao dos teores de Cu.

O cenério gerado para representar o depdsito real serve como fonte de
informacg&o para as configuracdes de amostras adicionais que serdo testadas e
como valor de referéncia da funcdo de transferéncia. Conforme comentado no
Capitulo 3, o valor da funcédo de transferéncia € baseado nos valores dos blocos
minerados. A simulagdo do depdsito real foi realizada no suporte das amostras
(quasi-pontual) e a média aritmética dos pontos simulados dentro de cada bloco de
20 x 20 x 4 m em X, y e z, respectivamente, corresponde ao valor do bloco. Para que
a média aritmética fosse calculada com um numero significativo de pontos, o cenario
referéncia (real) foi gerado em um grid com espacamento 1 m nas trés dimensoes

(somente os blocos calculados com 1600 pontos foram considerados no estudo). O
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namero de pontos simulados dentro de cada bloco é considerado suficiente quando
a distribuicdo de blocos resultante apresenta variancia préxima da variancia teérica
dos blocos (segundo a relagdo de Krige, conforme comentado no Capitulo 2). Mais
adiante, nesse capitulo, serd mostrado que o numero de pontos simulados dentro de

cada bloco do cenério real foi considerado suficiente.

Alguns furos de sonda (15) foram escolhidos, a partir dos dados da
Configuragdao Completa, para representarem os dados iniciais ou amostragem de
longo prazo. Os furos foram escolhidos de acordo com dois critérios: espagamento
entre furos e regido do depdsito amostrada pelo furo. Os furos foram escolhidos
respeitando um espacamento proximo de 50 m, a fim de representar uma malha
comum para fase de amostragem inicial de depdsitos de cobre. Os furos escolhidos
pertencem a regido do deposito que apresentou os mais altos teores de cobre, onde
devera comecar a mineracao e onde deverdo ser coletadas as amostras adicionais.
A Figura 4.5 apresenta um esquema do plano horizontal com a localizacéo dos furos
de sonda da Configuracdo Completa, dos furos de sonda selecionados para compor
os dados iniciais e da regiao (regido A) onde serdo coletados os furos de sonda

adicionais.
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Figura 4.5 — Esquema do plano horizontal com a localiza¢&o dos furos de sonda da
Configuracao Completa (circulos vazios), dos furos de sonda selecionados para compor 0s
dados iniciais (circulos cheios) e da regido A (linha tracejada).

A vista em perspectiva e 0 histograma desagrupado sédo apresentados na

Figura 4.6. As mesmas dimensdes do paralelogramo usado para o desagrupamento
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dos dados da Configuracdo Completa foram usadas para desagrupamento dos

dados iniciais e dos dados de cada configuracdo de amostra adicional testada.
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Figura 4.6 — Vista em perspectiva e histograma desagrupado para os dados iniciais.

A partir dos dados iniciais, foram gerados por bandas rotativas 80 cenarios
do teor de Cu (%) para a regido A. O mesmo modelo de continuidade espacial e
parametros de busca de amostras, usado para simulacéo do depésito real, foi usado
na simulacdo com os dados iniciais e na simulacdo para as configuracdes de
amostras adicionais que serdo testadas. Como os cenarios gerados, a partir dos
dados iniciais, foram simulados para uma regiao diferente daquela considerada na
simulacdo do depdsito real, a qualidade desses cenarios também foi verificada. Os
mapas, histogramas e correlogramas para as realizacdes que apresentaram maior e
menor variancia para os teores de Cu sao apresentados nas Figuras 4.7 a 4.9. Os
mapas, histogramas e correlogramas para essas realizacdes sdo semelhantes ao
mapa, histograma e modelo de continuidade espacial, respectivamente, para 0s

dados iniciais.
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Figura 4.7 — (a) Vista em perspectiva (mostrando se¢des em x= 777, y= 1517 e z= 1185) para a
realizacdo que apresentou maior variancia dos teores de Cu. (b) Histograma para a realizacdo
gue apresentou maior variancia dos teores de Cu.
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Figura 4.8 — (a) Vista em perpectiva (mostrando se¢cdes em x= 777, y= 1517 e z= 1185) para a
realizacdo que apresentou menor variancia dos teores de Cu. (b) Histograma para a realizacéo
gue apresentou menor variancia dos teores de Cu.
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Figura 4.9 — Correlogramas para os teores de Cu. As linhas pontilhadas representam os
correlogramas para a realizagcdo que apresentou maior variancia dos teores de Cu, paraa
realizacdo que apresentou variancia intermediaria e para a realizagdo que apresentou menor
variancia. A curva preta continua representa o0 modelo de continuidade espacial utilizado na
simulacao dos teores de Cu.

Conforme comentado no Capitulo 2, é necessario testar a binormalidade dos
dados normalizados para que eles possam ser utilizados na simulacdo por bandas
rotativas. A Tabela 4.4 apresenta um teste de binormalidade para os dados usados
na construcdo do cendério real (dados da Configuracdo Completa) e para os dados
iniciais, os resultados encontrados ndo permitem rejeitar a hipotese de

binormalidade.
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Tabela 4.4 — Teste de binormalidade
Dados da Configuracdo Completa - Omnidirecional Horizontal

NUmero de Distancia Madograma / Raiz Quadrada do
Pares Média Variograma
2795 4 0,49
13155 37 0,52
19581 70 0,55
17352 103 0,57
13429 138 0,57
10269 173 0,57
6403 208 0,58
4550 243 0,60
2001 278 0,56
1182 309 0,59

Dados Iniciais - Omnidirecional Horizontal

NUmero de Distancia Madograma / Raiz Quadrada do
Pares Média Variograma
913 3 0,52
926 46 0,56
2599 67 0,56
2263 104 0,56
1856 137 0,58
1306 176 0,55
615 199 0,59
578 242 0,56

Assim como para o cenario real, a simulacédo para os dados iniciais foi feita
no suporte de pontos (amostras quasi-pontuais) e a média aritmética dos pontos
dentro dos blocos corresponde ao valor do bloco. Os cenarios obtidos pela
simulacdes a partir dos dados iniciais foram gerados em um grid com espacamento
2 m nas trés dimensdes. Essa malha de simulacdo garante que a distribuicdo de
blocos (somente o0s blocos calculados com 200 pontos simulados foram
considerados no estudo) apresente variancia proxima da variancia teérica dos blocos
(considerando as flutuagdes ergodicas). A variancia teorica da distribuicdo de blocos,
considerando os dados iniciais, & aproximadamente 0,06 %?. Assim, o nimero de
pontos dentro de cada bloco do cenario real, mencionado anteriormente, também é
considerado suficiente, visto que o mesmo modelo de continuidade espacial foi
utilizado, a variancia dos dados da Configuragdo Completa é inferior a dos dados
iniciais e um maior niumero de pontos foi considerado dentro de cada bloco. A
Tabela 4.5 apresenta a estatistica do teor de Cu (%) para algumas realizacdes,
obtidas a partir dos dados iniciais, no suporte de blocos. As realizacdes

apresentadas possuem variancia proxima ao quartil 25% (Q25) da distribuicdo dos
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valores de variancia, préxima ao quartil 50% (Q50), préxima ao quartil 75% (Q75), a

menor variancia e a maior variancia.

Tabela 4.5 — Estatistica de teores de Cu (%) para realizac6es no suporte de blocos

Realizacao Minimo Maximo Média Variancia
Menor Variancia 0 1,44 0,14 0,02
Q25 0 225 0,16 0,04
Q50 0 1,64 0,19 0,05
Q75 0 1,76 0,17 0,06
Maior Variancia 0 3,34 0,25 0,17

A primeira fungéo de transferéncia considerada é o Valor Presente Liquido
(VPL). A fim de calcular o VPL para cada cenario, um valor econémico (lucro liquido
para o bloco) é atribuido para cada bloco do cenario, de acordo com o teor do bloco.
A equacado para determinacdo do valor do bloco € baseada naquela proposta por
Hustrulid e Kuchta (2006a) (paginas 836 a 839). A equacdo 4.1 explica como foi

calculado o valor econdbmico de cada bloco.

{{(Cu%j.(reCUp)-(pv—cr)}—[cucb]}.tb se vb > —(cl-tb)

100
vb = (Equacéo 4.1)
—(cl-tb) outros casos

onde:
vb = valor econémico do bloco (US$);
Cu% = teor (%) de cobre para o bloco;

recup = recuperacdo do metal na lavra e beneficiamento (até o final da etapa de

concentracéo) = 90%;

pv = preco de venda por tonelada de metal a longo prazo= US$ 2866/ t;
cr = custo do refino por tonelada de metal = US$ 200/ t;

cl = custo de lavra (terceirizada) por tonelada de minério = US$ 5/ t;

cb = custo de beneficiamento por tonelada de minério = US$ 1,2/ t
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tb = massa do bloco = 4000 t, considerando densidade de todos blocos igual a 2,5 t/

m?.

Os valores usados na equacdo 4.1 sdo baseados nos valores usados em
Hustrulid e Kuchta (2006a) (paginas 836 a 839). Algumas modificacdes significativas
foram realizadas na equag&o e nos valores utilizados na referéncia. Hustrulid e
Kuchta (2006a) utilizaram um custo de lavra (incluindo lavra, transporte, custos
gerais e administrativos) igual a US$ 2/ t e um acréscimo no custo de acordo com
aumento da profundidade, devido aumento na distancia de transporte e dureza da
rocha. Nesse estudo, por simplificacdo, o custo de lavra inicial foi elevado para servir
como um valor médio para todos niveis (US$ 2,5/ t), além disso, esse valor foi
duplicado para representar o valor da lavra realizada por empresa terceirizada.
Sabe-se inicialmente, que a mineracdo sera de curta duracdo e a compra de
equipamentos para lavra ndo sera considerada. Outra modificacdo foi feita no preco
de venda do metal, esse valor foi aproximado dos valores encontrados para 0 més
de dezembro de 2008.

O VPL é calculado baseado nos valores econdmicos dos blocos que seréo
minerados, nesse caso, que pertencem a cava final. Quando a cava final é
construida de maneira a otimizar o VPL, cada cenario resulta em uma cava final (e
sequéncia de mineragao), visto que, o teor de metal de cada bloco (que determina o
valor econémico do bloco) varia em cada cenario. Porém, nesse estudo, uma
mesma cava final e seqiéncia de mineracdo sera considerada para todos cenarios
gerados. A incerteza no valor do VPL ir4 considerar a incerteza dos teores dos

blocos pertencentes a regido que possivelmente sera minerada.

A fim de obter uma cava final proxima aguelas que seriam obtidas para a
maioria dos cenarios, calculou-se o valor E-type (Deutsch e Journel, 1998) de cada
bloco obtido a partir dos dados iniciais e o cenario dos valores E-type foi utilizado
para construcdo da cava final. O valor E-type é a média aritmética dos teores obtidos
para um mesmo bloco nos diferentes cenarios gerados. A cava final foi projetada
pelo software NPV scheduler®, o qual realizou essa operacdo otimizando o Valor
Presente Liquido (VPL). Esse software também gerou uma seqiéncia 6tima de
extracdo. Os blocos do modelo E-type foram limitados a topografia, ou seja apenas

os blocos abaixo da superficie topografica foram considerados no sequenciamento
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de lavra. A superficie topografica foi obtida pelo método de estimativa Vizinho Mais
Préximo (essa operacao foi realizada no software Surfer® (Anon, 2002)), usando 0s
valores de elevacdo do inicio de cada furo de sonda original. A Figura 4.10

apresenta a vista em perspectiva dos blocos que pertencem a cava final.

Figura 4.10 - Vistas em perspectiva dos blocos que pertencem a cava (azul), da linha que
delimita a regido A (linha branca) e da superficie topografica (marrom).

Conforme a cava projetada, 277 blocos (20 x 20 X 4 m, em X, y e Z,
respectivamente) devem ser minerados. Como exemplo, esse estudo considerou a
mineracdo de aproximadamente 23 blocos por més. Além disso, a taxa de juros foi
considerada 12% ao ano. Um investimento hipotético de US$ 2.000.000 foi

considerado.

O numero de cenarios simulados a partir dos dados iniciais deve ser
suficiente para garantir o0 acesso ao espacgo de incerteza sobre o VPL. Nesse
estudo, 70 cenarios foram considerados suficientes, visto que o desvio padrdo dos
valores de VPL torna-se aproximadamente estavel antes desse numero de

realizacoes (Figura 4.11).
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Figura 4.11 - Namero de realizag8es versus desvio padrédo de VPL.

Duas configuracbes de amostras adicionais foram testadas nesse estudo.
Em cada configuracdo, seis furos de sonda foram utilizados para coletar teores de
cobre do cenério real (que foi obtido a partir de uma simulacdo considerando todos
dados existentes). Os furos de sonda coletaram amostras com espagamento de 2 m
na vertical, e esses dados novos foram adicionados aos teores de cobre existente no
banco de dados iniciais. Todas sondagens adicionadas possuem mergulho de 90°,
assim como as sondagens inicialmente realizadas. A elevacdo minima dos dados
adicionados foi limitada a uma elevacao (1126,5 m) maior que a minima dos dados
iniciais. A elevacdo maxima dos dados adicionados € um pouco menor que a

elevacdo da topografia nas respectivas coordenadas x e y.

A Configuragcdo 1 foi elaborada de modo que os seis furos de sonda
formassem com os furos existentes uma malha aproximadamente regular (Figura
4.12 (a)). Assim, essa configuracdo representaria um tipo de amostragem
comumente aceito. A Figura 4.13 apresenta a vista em perspectiva e o histograma

desagrupado para os dados da Configuracao 1.

A Configuragédo 2 foi construida para que as amostras fossem distribuidas
nos locais com elevado IEQ (Intervalo entre Quartis). Em cada ponto simulado, os
valores de IEQ foram calculados considerando os 80 possiveis valores do atributo,
gerados para as realizagfes obtidas com os dados iniciais. A média aritmética dos
valores IEQ com as mesmas coordenadas x e y foi calculada, cada média é atribuida
para o local do plano horizontal com as respectivas coordenadas x e y. Assim, a
regido do plano horizontal com maiores valores de média de IEQ foi selecionada

para receber furos de sonda adicionais. Os seis furos de sonda adicionais foram
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distribuidos ao longo dessa regido (Figura 4.12 (a)). Teoricamente, na regiao
selecionada, o teor de cada bloco é mais variavel para os diferentes cenarios, e
assim, o valor econdbmico de cada bloco deve ter consigo um maior grau de
incerteza. A Configuracdo 2 visa reduzir a incerteza no VPL, reduzindo a incerteza
sobre os teores dos blocos na regido de elevado IEQ. A Figura 4.14 apresenta a

vista em perspectiva e o histograma desagrupado para os dados da Configuracao 2.

Apesar de dois furos da Configuragdo 1 nao interceptarem blocos que
pertencem a cava, todos furos de sonda adicionados pelas configuracbes 1 e 2
localizam-se proximos ou pertencem a cava (Figura 4.12 (b)). Ou seja, todas as
sondagens foram adicionadas de forma a influenciarem nas simulacdes de blocos

que sao considerados no céalculo da funcao de transferéncia.

1640

> 1540 { | n

1440 T b
530 B75 820

(2) (b)

Figura 4.12 — (a) Esquema mostrando os furos de sonda que serédo adicionados na
Configuracgao 1 (triangulos) e na Configuracéo 2 (quadrados). Os dados iniciais s@o
apresentados como circulos pretos. (b) Vista superior e em perspectiva dos blocos que
pertencem a cava, os pontos e linhas em verde representam os furos de sonda que sdo
adicionados pelas configuracdes 1 e 2.



131

1.00 T T T

Mim. Amostras: 786
Minime: 0,0
Maxzimo: 3,663

0.75 | Média: 0,19 T
Desvio Pad.: 0,396

1217

.50 H 1

Frequéncia
o

1117

Figura 4.13 — (a) Vista em perspectiva para os dados da Configuracgdo 1. (b) Histograma
desagrupado para os dados da Configuracgao 1. Circulos pretos indicam os furos adicionados
aos dados iniciais.
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Figura 4.14 — Vista em perspectiva e histograma desagrupado para os dados da Configuragdo
2. Circulos pretos indicam os furos adicionados aos dados iniciais.

Conforme explicado anteriormente, 70 realizacdes geradas para os dados
iniciais foram consideradas suficientes para mapear a incerteza sobre o VPL. Por
isso, para as configuracfes testadas, também foram geradas 70 realizacfes para
mapeamento da incerteza sobre a funcdo. Para as configuracdes testadas, a
estatistica sobre o VPL ¢é apresentada na Tabela 4.6. Essas estatisticas
compreendem medidas de acuracia (reproducdo em média do valor real) e precisao
(incerteza sobre o valor médio). Para cada configuracdo, a média dos valores de
VPL, obtidos para as 70 realizacbes, foi escrita como porcentagem do VPL para o

cenario real (considerando a cava final obtida para o cenario E-type). Quanto mais
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proxima de 100%, mais acurada é a média. A média dos valores da funcdo também
sera chamada valor esperado da funcéo ou E[F]. Conforme definido no Capitulo 3, o
valor da funcao para a referéncia € representado por fr. A incerteza sobre os valores
das funcdes, obtidos para as 70 realiza¢des, foi medida pelo desvio padrao (o) e
IEQ. Para cada configuracdo, o quantil proximo de 97,5% (Q97,5) foi subtraido do
quantil proximo de 2,5% (Q2,5), o valor resultante corresponde ao intervalo que

engloba 95% dos valores de VPL.

Tabela 4.6 — Estatistica para o VPL
Estatisticaparao Configuracao

Configuracéo 1 Configuracéo 2

VPL Inicial
E[F] em US$ 1855799 3351904 3384007
E[F]/ fr 54% 98% 99%
Desvio Padréo 2107968 1573531 1306550
Q97,5-Q2,5 (95%) 8124375 6155783 4649631
Q97,5 6486899 6663632 5875639
Quartil Superior 2843617 4247570 3965144
Mediana 1660576 3212026 3222271
Quartil Inferior 577381 2295733 2388092
Q2,5 -1637476 507848 1226009
IEQ 2266236 1951837 1577052

Valor do VPL para o cenario real: 3419735.

Apesar da curva “desvio padrdo de VPL x nimero de realizacfes” estabilizar
proxima de 70 realizagcbes, convém verificar se a diferenca entre os valores de
desvio padréo, obtidos para as configuracdes 1 e 2, é pouco variavel para os ultimos
pontos do final da curva. A Figura 4.15 mostra que essa diferenca é semelhante

para os ultimos pontos das curvas obtidas para as configuracfes 1 e 2.
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Figura 4.15 - Nimero de realiza¢cdes versus desvio padrdo de VPL.
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Analisando-se o0s resultados da Tabela 4.6, observa-se que todas
configuracfes englobam o VPL do cenério real no intervalo de possiveis valores da
funcédo, obtido por simulacdo, como é esperado. As duas configuracdes de amostras
adicionais reduziram a incerteza (desvio padrédo e IEQ) em relagcdo ao VPL, em
comparacao a incerteza obtida para os dados iniciais. As duas configuracfes de
amostras adicionais mostram com que o VPL é positivo, isso ndo pode ser
confirmado com 97,5% de certeza (Q2,5) para os dados iniciais. Ou seja, supondo
que o custo com a amostragem adicional € aproximadamente US$ 200.000 (US$
200 o metro de sondagem e analise quimica x 170 m de comprimento x 6 sondagens
adicionais) € recompensado com uma maior certeza de que o empreendimento &

lucrativo.

A configuracdo 2 reduziu mais incerteza do que a configuragéo 1. E dificil
explicar o maior beneficio da Configuracéo 2, se a maior reducéo da incerteza obtida
para a Configuracdo 2 poderia ser decisiva para o inicio da mineracdo ou poderia
modificar o valor da empresa mineradora no mercado financeiro. Contudo, pode-se
afirmar que se a Configuracao 1 tivesse sido implementada, seria preciso no minimo
uma sondagem a mais para se obter o grau de incerteza obtido com a Configuracéo

2. Ou seja, a Configuracao 2 permitiu a economia de no minimo US$ 30.000.

Assim como foi feito no capitulo 3, calculou-se o valor do erro em relacdo ao
valor real de VPL. Esse erro relativo (x(2c/fr)) é aproximadamente 92% para a
configuracdo 1 e 76% para a configuragéo 2. Ou seja, existe uma diferenca de mais
de 10% no erro relativo entre os resultados das duas configuracdes. Essa diferenca
€ mais significativa do que a encontrada no estudo do Capitulo 3. Por isso, nesse
caso, é mais facil afirmar que a configuragéo 2 traria um maior beneficio se adotada

na realidade.

A diferenca entre o erro relativo obtido para as configuracbes € maior que
10%. Assim, a classificacdo de um estudo como conceitual, de pré-viabilidade ou de
viabilidade pode depender da configuracdo de amostras adotada. Hustrulid e Kuchta
(2006b) (baseados em Lee, 1984) definem niveis de precisdo, sobre o valor da
funcdo, necessérios para os diferentes estudos: estudo conceitual, precisdo de 30%;
estudo de pré-viabilidade, precisdo de 20%; estudo de viabilidade, precisdo de 10%.
Por exemplo, se a Configuracdo 1 resulta em um erro relativo de 30% e a

Configuragao 2 resulta em um erro relativo de 20% para o VPL, o estudo poderia ser
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classificado como conceitual com a adocdo da Configuracdo 1 e de pré-viabilidade
com a adocdo da Configuracdo 2. Para melhor visualizar a incerteza sobre o VPL
obtida para cada configuracédo, a Figura 4.16 mostra um grafico com o intervalo Q2,5
a Q97,5 apresentado na Tabela 4.6. Essa figura também apresenta um esquema da

precisdo necessaria para cada tipo de estudo, segundo Lee (1984).

“PL Real
= = Configuragdo Inicial
[ u Configuragdo 1
= = Configuragio 2
-2000000 WPL 7000000
(a)
= & Estudo Conceitual (30%)
. o Estudo Pré-viabilidade (20%)
= Estudo Yiabilidade (10%)

70 80 a0 100 1Mo 120 130
WPL

(b)

Figura 4.16 — (a) Valores Q2,5 e Q97,5, apresentados na Tabela 4.6. (b) Esquema da preciséo
necessaria para um estudo conceitual, de pré-viabilidade e um estudo de viabilidade, segundo
Lee (1984).

Os blocos simulados para as duas configuracfes testadas também foram
utilizados para o célculo da segunda funcéo de transferéncia: nimero de blocos (ou
tonelagem, visto que foi considerada a mesma tonelagem para todos blocos) com
teor acima de 1%. O numero de cenarios simulados a partir dos dados iniciais foi
suficiente para garantir 0 acesso ao espaco de incerteza sobre a fungédo (Figura

4.17). A estatistica para essa funcao é apresentada na Tabela 4.7.
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Figura 4.17 - NOmero de realizacdes versus desvio padrao de nimero de blocos acima de 1%.

As amostras adicionais pertencentes a Configuracdo 2 foram coletadas ao
longo da regido que apresentou maiores valores médios de IEQ (2D) e essa regiao é

semelhante a regido de elevada incerteza dos valores serem acima de 1%.

A regido de elevada incerteza dos valores serem acima de 1% foi definida da
seguinte forma: em cada ponto simulado, a probabilidade do teor de Cu (%) ser
acima de 1% foi calculada, a probabilidade € o quociente entre o namero de
realizac6es maiores ou iguais a 1% e o numero total de realizaces (80); os pontos
com probabilidade entre 0,4 e 0,6 (incluindo esses valores) foram convertidos em 1,
os demais foram convertidos em O (probabilidades transformadas em indicadores,
conforme explicado no Capitulo 2); a média dos valores 1 e/ou 0 com as mesmas
coordenadas x e y foi calculada, cada média € atribuida para o local do plano
horizontal com as respectivas coordenadas x e y e a regiao do plano horizontal com

maiores valores de média € a regido mencionada.

As duas configuracdes de amostras adicionais reduziram a incerteza (desvio
padrdo e IEQ) em relagcdo ao numero de blocos, em comparacao a incerteza obtida
para os dados iniciais. Novamente, a configuracao 2 reduziu mais incerteza do que a

configuragéo 1.
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Tabela 4.7 — Estatistica para o numero de blocos acima do teor 1%

Estatistica para o

NGmero de Blocos Configuracao

Configuracéo 1 Configuracéo 2

Acimade 1% Inicial
E[F] 21,2 31,8 314
E[F]/ fr 64% 96% 95%
Desvio Padréo 13,7 11,1 8,8
Q97,5-Q2,5 (95%) 51 44 33
Q97,5 53 56 50
Quartil Superior 28 40 36
Mediana 17 29 30
Quartil Inferior 12 24 25
Q2,5 2 12 17
IEQ 16 16 11

Numero de blocos acima de 1% para o cenario real: 33.

4.1.1. — Modificacdo do Cenario de onde sao Obtidos os Valores das
Amostras Adicionais

O destaque da configuracdo 2, na reducédo da incerteza sobre a funcao, foi
verificado considerando um outro cenario como fonte dos valores adicionais. Esse
cenario (chamado realizacdo 1) foi obtido a partir dos dados iniciais. Existe uma
diferenca significativa nos valores das funcbes (VPL e niamero de blocos acima de
1%) encontrados para a realizacdo 1 e para o cenario real (Tabelas 4.6 a 4.9). Por
isso, a realizacdo 1 foi considerada nessa verificacdo. Assim, avalia-se se 0 melhor
desempenho da configuracdo 2 ndo modifica com o cenario de onde séo obtidos os
valores adicionais, mesmo que 0s cenarios comparados gerem valores

significativamente diferentes para a funcéo.

As Figuras 4.18 e 4.19 apresentam as vistas em perspectiva e 0s
histogramas para os teores de cobre dos blocos obtidos a partir do cenario real e da

realizacdo 1 (gerada com os dados iniciais).
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Figura 4.18 - Vista em perspectiva e histograma dos teores dos blocos para o cenario real

(mostrando se¢des em x= 770, y= 1520 e z= 1186). Apenas os blocos minerados sdo
considerados.
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Figura 4.19 - Vista em perspectiva e histograma dos teores dos blocos para arealizacéo 1
(mostrando secbes em x= 770, y= 1520 e z= 1186). Apenas o0s blocos minerados séo
considerados.

A idéia, nessa etapa, foi construir uma configuracdo 1b e uma configuracao
2b com amostras nas mesmas posicdes das configuracdes 1 e 2, respectivamente, e
atribuir aos locais das amostras adicionais os teores de cobre simulados para a

realizagéo 1, nos respectivos locais.

Antes de apresentar os resultados algumas observacfes sobre a posicao
das amostras nas configuracbes 1b e 2b devem ser mencionadas. Os grids onde
foram simulados o cenéario real e a realizacdo 1 ndo possuem simulacoes

exatamente nos mesmos locais, assim, as amostras adicionadas, agora, apresentam
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um pequeno deslocamento (em z e um deslocamento maximo de 0,5 m em x e y)
em relacdo as respectivas amostras, obtidas a partir do cenério real. Além disso, a
elevacdo minima dos dados adicionados foi limitada a elevagédo minima do grid onde

foi simulada a realizacédo 1 (1141 m).

Assim como nas configuracbes 1 e 2, ambas configuracbes 1b e 2b
compreendem seis furos de sonda adicionais, com espacamento amostral de 2 m na
vertical. A elevacdo maxima dos dados adicionados é um pouco menor que a

elevacéo da topografia nas respectivas coordenadas x e y.

A Figura 4.20 apresenta a vista em perspectiva e o histograma desagrupado
para os dados da Configuracdo 1b. A Figura 4.21 apresenta a vista em perspectiva e

o histograma desagrupado para os dados da Configuragao 2b.

Mum. Amostras: 745
Minimeo: 0,0

e Maximo: 3,663
Média: 0,155

0.75 | Desvio Pad.: 0,332 ]

1217

L5000 H 1

Fregquéncia
o

1117

[Jusa ]

Figura 4.20 — (a) Vista em perspectiva para os dados da Configuragao 1b. (b) Histograma
desagrupado para os dados da Configuracéo 1b.
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Minima: 0,0
Maximo: 3,663
Média: 0,171
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Figura 4.21 — (a) Vista em perspectiva para os dados da Configuracao 2b. (b) Histograma
desagrupado para os dados da Configuracéao 2b.

Para as configuracdes testadas, a estatistica sobre o VPL (considerando 70

realizacdes) é apresentada na Tabela 4.8. A estatistica sobre o numero de blocos

com teor acima de 1% (considerando 70 realizacfes) é apresentada na Tabela 4.9.

Tabela 4.8 — Estatistica para o VPL

Estatistica para o

Configuragéo 1 Configuracgao 2

VPL
E[F] em US$ 2391553 1860324
E[F]/ fr 144% 112%
Desvio Padrédo 1450053 1251753
Q97,5-Q2,5 (95%) 5397629 5255330
Q97,5 5273573 4766202
Quartil Superior 3339339 2516469
Mediana 2198912 1688181
Quartil Inferior 1519561 980964
Q2,5 -124056 -489129
IEQ 1819778 1535505

Valor do VPL para a realizacdo 1: 1660870.



140

Tabela 4.9 — Estatistica para o nUmero de blocos acima do teor 1%

Estatistica para o
Ndmero de Blocos Configuracao 1 Configuragéao 2
Acimade 1%

E[F] 24,8 17,3
E[F]/ fr 207% 144%
Desvio Padrao 11,1 7,9
Q97,5-Q2,5 (95%) 45,0 28,0
Q97,5 50,0 34,0
Quartil Superior 30,0 21,8
Mediana 24,0 16,0
Quartil Inferior 16,3 12,0
Q2,5 5,0 6,0
IEQ 13,8 9,8

Numero de blocos acima de 1% para a realizacédo 1: 12.

Analisando-se os resultados das Tabelas 4.8 e 4.9, observa-se que todas
configuragcbes englobam o valor da funcdo para a realizagcdo 1 no intervalo de
possiveis valores da funcéo, obtido por simulacdo, como é esperado. No caso onde
o cenario real foi utilizado como fonte de informacéo, as configuracbes 1 e 2
produziram resultados, em média, mais acurados do que os dados iniciais, sendo
acurado o valor proximo ao valor da funcdo para o cenério real. Contudo, para o
caso em que a realizagdo 1 € a fonte de informacéo adicional, nem sempre as
configuragbes de amostras adicionais tornaram os resultados mais acurados do que
0s obtidos com os dados iniciais, sendo acurado o valor préximo ao valor da funcéo
para a realizacdo 1. Além disso, comparando as Configuracfes 1 e 2, nem sempre a
configuragdo mais acurada no caso onde o cenario real € usado como fonte de
informacdo adicional é a mais acurada para o caso onde a realizacdo 1 é usada
como fonte de informacao adicional. A acuracia dos resultados obtidos para cada
configuracdo depende dos valores adicionados no banco de dados e do cenario
escolhido como fonte de informacdo. Assim, 0 uso de um cendrio simulado para
avaliar o desempenho de configuragbes de amostras adicionais ndo pode ser

aplicado para questdes de acuracidade.

Analisando-se as medidas de incerteza (desvio padrao e IEQ) em relacdo ao
VPL e o numero de blocos acima do teor 1%, observa-se que a configuracdo 2
reduziu mais incerteza do que a configuragdo 1 para ambas funcbes. O mesmo

havia ocorrido para o caso em que o cenario real serviu como fonte dos valores
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adicionais. Assim, o destaque da configuracdo 2 na reducdo da incerteza sobre as
fungBes consideradas foi reproduzido para um outro cenario fonte de informagéo
adicional. Além disso, as grandezas dos valores de desvio padrdo e IEQ sao muito
semelhantes as encontradas para o caso onde a referéncia € fonte de informacéo
adicional. Essas medidas de incerteza sdo mais afetadas pelo local das amostras
adicionais do que pelo valor dessas amostras. Assim, usando um cenario simulado a
partir dos dados iniciais como fonte de informacdo adicional, pode-se avaliar a
eficiéncia que diferentes configuragbes de amostras apresentardo na redugcédo da
incerteza sobre a funcéo, se forem aplicadas na realidade. Essa avaliacdo permite
dizer se a diferenca na reducado da incerteza produzida por diferentes configuracées
de amostras é significativa e em caso positivo qual configuragdo devera ser adotada
na realidade, além disso, essa avaliacdo mostra, aproximadamente, qual a incerteza

sobre a funcdo que sera obtida apds a adicdo de novas amostras.

Considere que a distribuicdo dos valores de VPL é normal. A amplitude do
intervalo que engloba 95% dos valores da funcéo é 4c. Suponha que a configuragéo
2 foi testada, usando a realizagdo 1 como fonte de informacao, para se obter uma
aproximacgdo da amplitude do intervalo que seré obtido na realidade. De acordo com
o resultado para a realizacdo 1, ap0s a nova amostragem, 95% dos valores de VPL
vao pertencer a um intervalo de aproximadamente US$ 5.000.000 de amplitude,

contudo, ndo se pode dizer os limites inferior e superior desse intervalo.

E importante lembrar que, quando existem poucos dados iniciais, o desvio
padrédo para a distribuicdo dos valores da funcdo pode ser sensivel ao cenario fonte
de informacao (conforme observado no Capitulo 3). O ideal é que o resultado seja
testado para cenarios extremos como fonte de informacédo, a fim de verificar se o
desvio padrao é semelhante para esses cenarios. Além disso, a previsdo do desvio
padrdo que sera obtido apds a nova amostragem considera o uso de um mesmo
algoritmo para realizar novas simulacdes, pois alguns autores (e.g. Gotway e
Rutherford, 1994) mostram que o0 espaco de incerteza sobre a funcdo pode variar

com o algoritmo.

Quando as configuracbes de amostras sdo testadas usando um cenario
hipotético como fonte de informacé&o, deve-se ter cuidado em aplicar a medida de
erro relativo usada anteriormente (x(2c/fr)). Essa medida depende do valor da

funcdo para a referéncia e esse valor pode ser bem diferente do valor da funcéo
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para o deposito real. Por exemplo, o empreendedor pode acreditar que existe uma
diferenca de aproximadamente 24% no erro relativo (para o VPL) obtido para as
duas configuracdes, quando o valor da referéncia € US$ 1660870, contudo a
diferenca entre as configuracdes seria 16% se fossem aplicadas no depdésito real.
Por isso, na andlise da importancia da diferenca entre as configuracbes também

deve se considerar a possivel variacao do valor da funcdo para o depdsito real.

4.2 — Analise dos Resultados para a Variavel Cu (%)

Ao longo do estudo com a variavel Cu (%) foram gerados diversos cenarios
simulados para cada configuracdo amostral testada. Cada cenario gerou um valor
para a funcdo de transferéncia. A distribuicdo dos valores da funcdo para cada

configuracdo foi analisada estatisticamente pelos valores de E[F], desvio padrédo e
IEQ.

Assim como no estudo com o banco de dados Walker Lake, a funcdo VPL
calculada para o depdsito de cobre € baseada no valor de Cu (%) em cada bloco
minerado. A Configuracéo 2 adicionou amostras nos locais de alta incerteza (medida
por IEQ) para Cu (%) e foi mais eficiente que a amostragem regular (configuracéo 1)
para reducdo da incerteza sobre o VPL. Além disso, a configuracdo 2 adicionou
amostras proximas aos locais de elevada incerteza dos valores de Cu (%) serem
acima de 1% e foi mais eficiente que a amostragem regular (configuracdo 1) para
reducdo da incerteza sobre o numero de blocos com teor acima de 1%. Assim, no
estudo para o depésito de cobre duas hipéteses levantadas no estudo da variavel V
foram confirmadas: a utilizacdo dos indices de incerteza para locacdo de amostras
adicionais pode ser mais eficiente que uma amostragem regular para reducdo da
incerteza sobre a fungdo. Quando a densidade de amostras é igual a comumente
usada na préatica de campo e o atributo em estudo apresenta alta variabilidade
(coeficiente de variacdo para os dados originais proximo de 2,1); a diferenca na
reducdo da incerteza obtida para diferentes configuracbes de amostras adicionais

pode ser significativa economicamente.

Conforme comentado no estudo para a variavel V, o ideal € que o valor da

funcao de transferéncia para o deposito real esteja incluido no intervalo de possiveis
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valores da funcao obtido para cada configuracdo. Nos exemplos apresentados, esse

fato foi observado para as duas configuragdes de amostras adicionais testadas.

Outra questdo que foi abordada no estudo para o depésito de cobre é a
adicdo de furos de sonda em um depdsito, tentando contemplar a regiao do espaco
tri-dimensional que apresenta maior variabilidade para o atributo de interesse. Dois
procedimentos foram propostos para definir a regido do plano (bi-dimensional) onde
a sondagem deve ser realizada. O local do plano horizontal onde a sondagem deve
ser realizada deve permitir que um grande numero de pontos simulados, com
elevados valores para o indice de incerteza, seja contemplado. Nesse caso, um
procedimento foi adotado para locar neste plano cada indice de incerteza: IEQ e

probabilidade do teor no local estar acima de um teor limite.

As sondagens adicionadas no estudo do cobre possuem mergulho de 90°,
respeitando o0 padrdo das sondagens originais. Porém, em alguns casos,
dependendo do mergulho do corpo de minério, as sondagens devem apresentar um
mergulho diferente de 90°. Por exemplo, € importante a coleta de informacdes na
direcdo de menor continuidade do atributo de interesse cuja variabilidade dos teores
€ maior do que outras direcbes, para uma mesma distancia. Nos casos em que a
direcdo de maior continuidade do corpo de minério possui mergulho acentuado em
relacao a horizontal, a direcdo de menor continuidade possui mergulho diferente de
90°. Os procedimentos propostos para locacdo de sondagem no plano horizontal
podem ser aplicados nos casos que a sondagem deve ser inclinada em relacédo a

horizontal.

No caso apresentado, a locagcdo de amostras é baseada nos valores de
média de indices de incerteza ou de indicadores de indices de incerteza. Cada valor
de média é calculado para pontos simulados em coordenadas que apresentem
mesmas coordenadas x e y e diferentes elevacdes, ou seja, pontos simulados em
uma “linha vertical’. Os valores de médias sao atribuidos as respectivas
coordenadas x e y no plano horizontal e os maiores valores de média geram 0s
locais candidatos a receberem sondagem adicional. Quando a sondagem for
inclinada em relacdo a horizontal, os valores de média devem ser calculados para
pontos simulados em uma linha com inclinagdo préxima a inclinacdo que a
sondagem deva apresentar. O valor da média é atribuido para o ponto de intersecéo

da linha inclinada com a topografia do terreno. Os maiores valores de média locados
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na superficie topografica sdo candidatos a receberem sondagem adicional.

De acordo com comentéarios anteriores, dois fatores podem influenciar no
melhor desempenho da Configuracdo 2: a distribuicdo dos valores dos indices de

incerteza e o espalhamento das regides de elevada incerteza.

Apods a simulacdo dos dados iniciais, uma média dos valores de IEQ foi
atribuida a pontos do plano horizontal, a fim de locar as novas sondagens da
Configuragéo 2. O histograma desses valores de média de IEQ (Figura 4.22) mostra
uma assimetria positiva e valores de média de IEQ muito elevados em relagdo aos
demais. Assim, a adicdo de sondagens nesses locais de elevada média de IEQ pode

contribuir na reducdo de grande parte da incerteza sobre o VPL.

Hum. Amostras: 9800
Minimo: 0,05
Maximo: 0,52

— |H&dia: 0.16

Desvio Pad.: 0,09

Frequéncia

Média de IEQ

Figura 4.22 — Histograma dos valores de média de IEQ obtidos por simulacdo com base nos
dados da configuracéo inicial.

O espalhamento dos locais de elevada incerteza sobre o valor do atributo,
obtido a partir da simulagdo com base nos dados iniciais, influencia na diferenca
entre os resultados das configuracdes porque representa a chance que a
amostragem em malha regular possui de contemplar regibes de elevada incerteza.
Quando os locais de elevada incerteza sdo mais dispersos ao longo do depdsito, a
diferenca entre a eficiéncia das configuragcbes na reducdo da incerteza pode ser
menor do que a diferenca encontrada quando os locais de elevada incerteza
pertencem a uma unica regido do depdsito. Para o caso do teor de Cu, os locais de

elevada incerteza pertencem a uma Unica regido do depdsito (Figura 4.23), apenas
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duas sondagens adicionadas pela malha regular contemplam essa regiao.
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Figura 4.23 - Média de valores de IEQ obtidos com a simula¢do dos dados iniciais, os locais
com valores mais altos estdo em destaque azul (aproximadamente 24% mais altos valores).
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Capitulo 5 - Algoritmo para Locacdao de Amostras
Adicionais

Nos capitulos 3 e 4, comparou-se 0 desempenho de dois procedimentos
para locacdo de amostras visando a reducdo da incerteza sobre uma funcido de
transferéncia. Os procedimentos comparados analisam a locacdo de amostras
adicionais em uma malha regular e a locagcdo de amostras adicionais guiada pela
incerteza sobre o valor do atributo, em cada regido do depdsito considerado. No
capitulo 4, conforme os comentarios realizados, houve diferenga significativa entre
os valores de incerteza sobre a fungao, obtidos para as diferentes configuracdes de
amostras adicionais. Porém, no capitulo 3, essa diferenca foi irrelevante e a adogao
de uma malha regular, comumente aceita, poderia ser indicada. Nesse caso, a
amostragem regular poderia trazer tanto beneficio quanto outra configuragdo de
amostra, em relagéo ao objetivo da amostragem. Esta amostragem regular poderia
revelar algum setor de valores extremos do atributo, ndo contemplado pela

amostragem inicial.

Conforme foi explicado anteriormente, existem alguns fatores que
influenciam na diferencga entre o beneficio da amostragem regular e o da locacéo de
amostras adicionais nas regides de elevada incerteza sobre o valor do atributo. Por
isso, é importante que os dois procedimentos para locacdo de amostras sejam

testados em cada estudo.

Contudo, a industria da mineracdo requer decisbes tomadas agilmente e,
muitas vezes, o profissional responsavel pela locagao das amostras adicionais nao
dispbe do tempo que é necessario para construir as diferentes configuragdes de
amostras adicionais e avaliar o desempenho de cada uma na redugdo da incerteza
sobre a fungao de interesse. Assim, o desenvolvimento de um algoritmo que permita
a construgao das configuragdes de amostras adicionais, automaticamente, ajudaria a
acelerar a avaliagao do beneficio da incorporagao de novos dados e a analise dos

diferentes procedimentos de locagdo de amostras, para as etapas de planejamento
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de longo e médio prazo em um empreendimento mineiro.

Esse capitulo apresenta um algoritmo para construgdo de dois tipos de
configuragbes de amostras, mencionados ao longo da tese, que utiliza fungdes
comuns em softwares de mineragao. Assim, a construgdo das configuragbes pode
ser gerada automaticamente em softwares que apresentem todas fungdes
necessarias, como por exemplo, Isatis® (Bleines et al., 2001) e Datamine Studio®
(Anon, 2003). Softwares como o Isatis® e o Datamine Studio® apresentam uma
ferramenta para construcdo de um arquivo que armazena a sequéncia de rotinas
utilizadas (e.g. Journal File no Isatis®) e que quando executado realiza de forma
sequencial os processos empregados. Por edigdo dos arquivos automaticos,
permite-se ao usuario, que antes da execug¢ao do arquivo, este possa definir os
parametros que devem ser usados em cada processo. Assim, a sequéncia de
operagdes necessarias para construcdo das configuragbes pode ser realizada

automaticamente nesses softwares.

Ambos softwares, Isatis® e Datamine Studio®, apresentam funcées para
geragdo de simulagdo geoestatistica. Assim, todas fung¢des necessarias para
implementagdo do método de construgao de configuragdes amostrais e simulagao
usando cada configuracdo podem ser encontradas em um mesmo software. A
seguir, é apresentado um exemplo de Journal File (Isatis©) que compreende as
fungcdes mencionadas. As duas configuragées de amostras s&o criadas para o caso
tri-dimensional, ou seja, as configuragcbes determinam a posigao dos furos de sonda

(verticais ou inclinados).

As configuragdes construidas correspondem a locagéo de n furos de sonda
em uma malha regular e de n furos nas regides de elevada incerteza para o atributo

de interesse.

5.1 — Algoritmo para Construcao das Configuracdes

Os passos do algoritmo para construgdo das configuracbes de amostras,
usando fungbes comuns em softwares do ramo da mineragdo, sdo descritos a

seguir. Os passos i a iv sdo realizados para construgdo da configuragéo que propde
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a adicao de amostras formando uma malha aproximadamente regular com os dados
iniciais (Configuragdo 1). Os passos v a viii sdo realizados para construgdo da
configuragdo que visa adicionar amostras nas regides de alta incerteza para valores

do atributo (Configuragao 2).

i. Criacdo de um grid para adicionar amostras reqularmente — Configuracio 1

Um grid (grid1) é criado para locar as amostras adicionais. Cada n6 do gridl
€ um local candidato a receber sondagem adicional. Os nés do gridl devem ser
distribuidos formando uma malha regular com os dados iniciais (que, comumente,
sdo coletados em uma malha aproximadamente regular). O usuario deve definir a
origem do grid1l, espacamento entre nés e numero de nos em x (leste) e y (norte).
Apenas um nivel deve ser criado em z (vertical). Contudo, o usuario deve seguir

algumas restrigdes:

e Os nods do gridl devem ser localizados no meio dos furos iniciais. Para isso, o
espacamento entre nés do gridl em x e y deve ser semelhante ao espagamento
entre os dados iniciais nessas dire¢ées. Dependendo do numero de sondagens que
se pretende adicionar, ou seja, do numero de sondagens adicionais que devem ser
distribuidas regularmente ao longo da regido, o espacamento entre ndés do gridl
pode ser duas vezes (ou um multiplo maior) o espagamento entre os dados iniciais.
Essas restrigdes garantem que os locais candidatos a receberem sondagem
adicional formem uma malha regular com os dados iniciais (Figura 5.1, o gridl &

definido por linhas pretas);

¢ Quando se pretende adicionar n sondagens, o numero de nés do gridl deve ser
igual ou um pouco maior que n. Alguns furos iniciais podem nao obedecer a malha
regular e serem localizados muito proximos de alguns dos nés do grid1l. Quando isso
ocorre, cada nd do gridl, proximo ao furo inicial, deixa de ser candidato a receber
sondagem. Nesses casos, um numero de nds para o gridl um pouco maior que n &
recomendado. A distdncia minima permitida entre o local candidato a receber
sondagem e o furo inicial pode ser definida pelo usuario (ver passo ii). Na Figura 5.1,

0 grid1 possui 16 nos e se deseja adicionar 12 sondagens. Um no6 do gridl € muito
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proximo de um furo inicial, assim, 15 nds sédo candidatos a receberem sondagem.

Apesar disso, a locagdo de 12 sondagens € garantida;

e A origem do gridl deve coincidir com um local simulado para o cenario de
referéncia e o espagamento do gridl deve ser multiplo do espagcamento do grid
simulado para a referéncia, naquela diregdo. De acordo com a metodologia descrita
ao longo da tese, a referéncia para a busca de dados adicionais € um dos cenarios
simulados usando os dados iniciais. Os locais selecionados para receberem
amostras adicionais recebem os valores simulados para a referéncia nos respectivos
locais. Assim, a restricdo mencionada nesse item garante que existam valores da
referéncia nos locais escolhidos para receber sondagem. A Figura 5.1 mostra que os
nods do grid1l coincidem com os nés do grid (gridsim) usado na simulagdo dos dados
iniciais;

e A elevacao (z) do gridl deve ser igual ao maior nivel do gridsim. Essa restricao

sera explicada nos proximos passos;

No exemplo da Figura 5.1, trés nés do gridl foram descartados, para que
apenas 12 sondagens fossem adicionadas (circulos cheios azuis). Quando o numero
de nds candidatos a sondagem € um pouco maior que o0 numero de sondagens que
se pretende adicionar, a escolha dos n6s que devem receber sondagem depende de
como o software enumera os nés de um grid. Por exemplo, o Isatis® enumera os nés
de um grid primeiro em ordem crescente de X, depois em ordem crescente de y e
depois em ordem crescente de z. No exemplo da Figura 5.1, os 12 primeiros nés séo
escolhidos para receberem sondagem, para o software Isatis® os 12 primeiros nos

(candidatos a receberem sondagem) correspondem aos circulos azuis cheios.

Pelo algoritmo descrito nessa se¢ao, o numero de nos do gridl n&o pode ser
muito maior do que o numero de sondagens adicionais, pois desse modo, as
sondagens adicionais s&o locadas, apenas, em uma regido do depdsito e nao

distribuidas regularmente como € o objetivo da Configuragéo1.
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Locais de 12 furos adicionados para Configuragao 1

Mivel mais Elevado do
Gridsim j N
- ﬂ . . .
Grid1 Locais candidatos a receberem
sondagem
| ]
/ . i ™\ Dados Iniciais
Limite que marca a disténcia £
minima entre nd do grid! e dado
inicial
] ® ]

N Sondagem Adicional (Classificagéo do
argquivo em ordem crescente dex e
depois dey)

Figura 5.1 — Exemplo da construc&o do grid1 (grid criado para posicionar as sondagens
adicionais formando uma malha aproximadamente regular com as sondagens iniciais).

ii. Vizinho préximo para determinar os nés do gridl que ndo devem receber amostras

adicionais — Configuracao 1

Antes da execucgdo do algoritmo para construcdo das configuragdes, um
arquivo (COLLAR) com os valores de x e y do comecgo de cada furo inicial deve ser
importado para o software. Esse arquivo sera usado em algumas estimativas. Para
0S proXimos passos, € necessario que um mesmo valor de elevagéo seja associado

a todos os pares x,y. O valor de elevagao deve ser igual ao maior nivel do gridsim.

Os valores da coordenada x do arquivo COLLAR sao atribuidos ao gridl
pelo método Vizinho Mais Proximo (atribui ao né de grid o valor do atributo que
estiver na posigdo mais proxima). A distancia de busca de amostras em x e y deve
ser igual a distancia minima permitida entre amostras. Os nés do gridl que forem
interpolados (circulo laranja na figura 5.2) ndo sdo candidatos a receberem furos
adicionais, pois estdo a uma distancia menor do que a permitida dos furos iniciais. A
Figura 5.2 apresenta os valores da coordenada x do arquivo COLLAR interpolados

no gridl (mesmo exemplo apresentado na Figura 5.1).
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Figura 5.2 — Esquema da estimativa dos nds do gridl com base na variavel x do arquivo
COLLAR.

iii. Escolha dos nés do gridl que devem receber amostras adicionais — Configuracio
1

No passo ii, 0s nés do gridl que nao foram interpolados para a variavel x do
arquivo COLLAR correspondem aos nés candidatos a receberem sondagem. No
passo iii, N nés sdo escolhidos entre os candidatos a receberem sondagem, sendo n
0 numero de sondagens que se pretende adicionar. Os nds escolhidos demarcam os

locais das novas sondagens no plano x-y.

As funcbes necessarias para realizar computacionalmente a escolha dos nés

que devem receber sondagem sao detalhadas no Anexo A — A.1.

iv. Locacido de amostras (3D) e adicdo dessas amostras aos dados iniciais -

Configuracao 1

Nos passos anteriores, foram definidos os nés do gridl que demarcam os
locais do plano x-y onde as novas sondagens devem ser realizadas. Agora, deve-se

definir os locais do espago que serdo amostrados pelas novas sondagens, coletar os
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valores do cenario de referéncia nos locais das novas amostras e adicionar as novas

amostras aos dados iniciais.

Os locais do espago tridimensional que serdo amostrados pelas sondagens
sdo nés do gridsim. A Figura 5.3 apresenta um esquema da selegdo dos nos do
gridsim onde serdo adicionadas novas amostras. A Figura 5.3 é baseada no
exemplo da Figura 5.1 e considera que a inclinagdo das novas sondagens €& de

aproximadamente 72° em relag&o a horizontal.

Sondagem = NO0® Mergulhoz 729

Mowva Amostra

X X AN

Gridsim

Figura 5.3 — Locais do gridsim amostrados pelas novas sondagens.

As novas sondagens podem ser inclinadas em relagdo a horizontal, pois,
conforme mencionado no capitulo 4, a inclinagdo das sondagens depende das
direcbes de maior e menor continuidade do atributo. No algoritmo para construgao
das configuragbes, supde-se que cada sondagem adicional possui mesma
inclinagdo ao longo de sua extensdo e que todas sondagens adicionais possuem

mesma inclinagado em relagao a horizontal.

Dependendo da malha do gridsim nas trés dimensdes, algumas dire¢des do
espaco podem nao interceptar pontos simulados. Ou seja, a sondagem pode ser
projetada em uma direcdo que nao intercepta noés do gridsim. Nesse caso, nao
existiiam valores para as amostras adicionais no cenario de referéncia. Por isso,
nesse caso, deve-se escolher uma dire¢cdo para a sondagem (ficticia) mais proxima

da que a sondagem deve apresentar quando for executada no campo.
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As fungbes necessarias para selecionar, computacionalmente, os nds do
gridsim onde serdo adicionadas novas amostras e para atribuir o valor do cenario de

referéncia nos locais das novas amostras sio detalhadas no Anexo A — A.2.

A Configuragdo 1 possui os valores para o atributo de interesse coletados na
campanha inicial somados aos valores coletados nos nés simulados do gridsim na
campanha de adensamento de amostras, seguindo uma malha regular para adigéo
das sondagens.

Para que o banco de dados da Configuragdo 1 possa ser criado
automaticamente dentro do software, esse software deve apresentar fungdes que
permitam a unido de dados de arquivos diferentes. Porque, os valores do atributo de
interesse para as amostras da campanha inicial, que estdo no arquivo com os dados
iniciais, devem ser combinados aos valores do atributo de interesse nos locais
selecionados para buscar as amostras adicionais, e que estdo no arquivo com 0s
dados do gridsim. Tanto o Datamine Studio®, quanto o Isatis® possuem fungdes que
permitem a criagdo automatica de uma variavel com os valores do atributo de
interesse para os dados iniciais e para as amostras adicionais. Ou seja, uma variavel
que compreende os dados da Configuragdo 1 e que sera usada na etapa

subsequente de nova simulagéo.

v. Calculo dos indices de incerteza em cada local simulado para os dados iniciais —

Configuracao 2

Na Configuragcédo 2, as amostras sdo adicionadas nas regides de elevada
incerteza para o valor do atributo. Para adicionar as amostras nessas regides, &
preciso acessar a incerteza sobre o valor do atributo em cada regido do depdsito.
Essa incerteza é acessada por meio de simulacdo geoestatistica. Desse modo,
primeiro, propde-se medir a incerteza sobre o valor do atributo em cada local
simulado utilizando somente os dados iniciais. Com a simulagdo geoestatistica para
os dados iniciais, n possiveis valores do atributo simulado sdo gerados para cada né
do gridsim, e a incerteza do valor do atributo € baseada na distribuicdo destes n
valores. Conforme explicado no Capitulo 3, se o objetivo da amostragem €& a
reducdo da incerteza sobre o VPL, a incerteza sobre os n valores € medida pelo

IEQ. Se a funcgdo de transferéncia for a tonelagem de minério acima de um teor de
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corte, a incerteza deve ser medida pela probabilidade do valor do atributo estar

acima do teor naquele local.

O depdsito em estudo pode apresentar regides com elevado |IEQ onde a
faixa de valores do atributo n&do interessa economicamente. Ndo € necessario
reduzir a incerteza sobre o teor nessas regides, pois os blocos ali removidos n&o séao
minério, mesmo com o aumento de informacdo o valor do VPL ndao modificara
significativamente. Assim, sugere-se o calculo, em cada local simulado, da
probabilidade do valor do atributo estar acima de um teor limite (TL), junto com o
célculo do IEQ. Nesse caso, os locais com elevada probabilidade do valor do atributo
estar acima do teor limite e com elevado IEQ serdo considerados candidatos a
receberem amostra adicional. Os valores de probabilidade sdo transformados em

indicadores para serem usados nos proximos passos:

(Equacao 5.1)
0 outros casos

(u:X) = {1 para prob(Z(u)>TL)> X
onde:
I(u;X) = indicador no local u para uma probabilidade limite X;
Z(u) = valor do atributo Z no local u;

prob (Z(u)=TL) = probabilidade do valor do atributo Z no local u ser maior ou igual a
TL;

X = probabilidade limite para considerar que o local é candidato a receber sondagem
adicional. No Journal File criado, foi adotado 0,7. O valor 0,7 pode ser modificado,
dependendo do valor do TL, dependendo se os ndés precisam ter elevada

probabilidade de estarem acima de TL para serem considerados candidatos.

vi. Transformacado da incerteza medida tri-dimensionalmente para uma solucao bi-

dimensional — Confiquracéo 2

No ultimo passo, determinou-se o indice de incerteza para cada ponto

simulado no espacgo. A idéia da Configuragdo 2 € que as novas sondagens acessem
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pontos com elevada incerteza. Contudo, as sondagens contemplam um numero
limitado de locais do espacgo, por isso, essas devem ser locadas no plano x-y de
forma a contemplar o maior numero possivel de pontos com elevada incerteza. Para
avaliar os locais do plano x-y que permitem que a sondagem (vertical ou inclinada)
locada ali alcance um grande numero de pontos com elevada incerteza, a seguinte

rotina & proposta:

I. Constréi-se um grid (grid2) semelhante ao grid simulado para os dados iniciais
(gridsim). Nas direcdes x e y, o grid2 possui os mesmos parametros (origem, numero
de nds e espagamento entre nés) do gridsim. Na direcéo z, o grid2 possui um unico

nivel com elevagao igual a do maior nivel do gridsim;

Il. Interpola-se as medidas de incerteza (IEQ e probabilidade) dos pontos do gridsim
no grid2. A operagao de interpolagdo pode ser Média Movel (Moving Average como
¢ implementada no software Isatis®), que calcula a média dos dados dentro do
alcance de busca. Conforme esquema da Figura 5.4 (seguindo exemplo da Figura
5.3), o elipsdide de busca de dados para interpolagdo deve apresentar o maior eixo
na dire¢cdo das novas sondagens e esse eixo deve alcangar todos niveis do gridsim,
para garantir que todos dados naquela diregado sejam usados na interpolacéo. Além
disso, os demais eixos do elipsdéide de busca devem ser pequenos, para que soO
permitam que nos do gridsim na diregdo da sondagem, ou na diregdo muito préxima

a sondagem, sejam considerados no calculo da média.

A interpolagédo por Média Moével é realizada para a variavel IEQ e para os
indicadores criados pela equacao 5.1. O resultado da interpolagao para a variavel
corresponde a média dos indices de incerteza encontrados na direcdo da
sondagem. Teoricamente, os locais do grid2 com média elevada para o IEQ,
permitem que a sondagem ali locada contemple um grande numero de pontos com
elevada incerteza. Assim, os maiores valores de média de IEQ para o grid2
correspondem aos locais do plano x-y candidatos a sondagem. Ja, a média dos
indicadores é calculada para mostrar os locais que ndao devem receber sondagem,
os locais que possuem baixa média para os indicadores ndo sao candidatos a
sondagem. Teoricamente, os nds do grid2 com baixa média de indicadores apontam

que a sondagem ali locada alcanga muitos ndés que nao sao interessantes



156

economicamente, ou seja, nd0s que apresentam baixa probabilidade de estarem
acima do teor limite.

Parte da Secéo A-A’

MNé do gnd?2 - MNé do grid2 -

NG Mo 2 MNé do grid2
TS
_ L
Medldade \ \ \ \ \ \
ncerteza 'BRARRRER
iL:wstZ ao?aaéo——d’ L
donrg19 A A AN A O A A Maior eixo do
VIVIVY N elipsdide de busca
§ \\ \\ \\ §
gridsim \ \ \ \ \
VIVIVIV T 4
\ \ \ \ \ \ \

N\ \
Medlda de incerteza usada

nainterpolagéo dond 2

Figura 5.4 — Esquema da busca de dados para interpolacédo, por Média Movel, dos valores do
indice de incerteza no grid2.

Nos casos em que o angulo entre a sondagem e o plano x-y é pequeno, 0
grid2 pode ser criado com um maior numero de nés nas diregdes x e/ou y do que o

gridsim, visando contemplar pontos simulados mais profundos, conforme mostra
Figura 5.5.

Sondagam = N270° Mergulho = 18°

Grid2

\

Sondagem

z o o \ ) )
Pontos simulados a partir dos dados
iniciais

Figura 5.5 - Grid2 criado com nds além do gridsim, na direcéo x.
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vii. Criacdo do grid para determinar espacamento minimo (em x e y) entre amostras

— Configuracao 2

No passo vi, construi-se o grid2 e atribuiu-se valores de média de IEQ e
indicadores para cada n6 desse grid. A idéia da Configuracdo 2 é adicionar as
sondagens nos locais com elevada média de IEQ e, ao mesmo tempo, suficiente
valor de média de indicadores, ou seja, locais que permitam que a sondagem
alcance um numero suficiente de nés do gridsim candidatos a receberem amostras.

Sendo assim, bastaria locar as amostras no grid2 seguindo esses critérios.

Contudo, o espacamento entre nés do grid2, que corresponde ao mesmo
espagamento usado para simulagdo dos dados iniciais, pode ser menor que o
espacamento minimo permitido entre amostras. Ou seja, se duas sondagens s&o
locadas em ndOs consecutivos (em uma mesma diregdo), porque ambos nés
apresentam média elevada de IEQ, essas sondagens estariam a uma distancia
menor que a permitida e poderiam representar informacdo redundante para
simulacdo, o que significa desperdicio de amostras. A fim de locar as sondagens
adicionais no plano x-y, com uma distancia apropriada uma da outra, cria-se o grid3.
Sendo assim, os nds do grid3 se apresentam como possiveis candidatos a receber a

sondagem adicional.

Nas diregbes x e y, o grid3 possui ndés que coincidem com os nds do grid2,
porém o espagamento entre ndés € diferente do grid2. No grid3, o objetivo do
espagamento entre nods € estabelecer uma distancia minima, no plano x-y, entre
sondagens adicionais. Na direcdo z, o grid3 possui um unico nivel com elevagéo

igual a do grid2 (ver Figura 5.6, seguindo exemplo da Figura 5.1).

Como os nés do grid3 coincidem com os nds do grid2, atribuem-se os
valores de média de IEQ e média dos indicadores para os nés do grid3. Além disso,
assim como foi feito para o gridl, determina-se os nds do grid3 que estdo a uma
distancia menor que a permitida dos dados iniciais. Isto é, conhecendo os valores de
média de indicadores em cada nd e os nos que estdo muito proximos dos dados
iniciais, definem-se os nos do grid3 que sdo candidatos a receberem sondagem. Por
fim, adicionam-se as novas sondagens nos locais candidatos e com maiores médias
de IEQ.
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Figura 5.6 — Exemplo da constru¢ao do grid3 (criado para locar as sondagens que devem ser
adicionadas nas regifes de elevada incerteza) e escolha dos nés que devem receber
sondagem.

As funcbes necessarias para realizar, computacionalmente, a escolha dos

nds do grid3 que devem receber sondagem s&o detalhadas no Anexo A — A.3.

viii. Locacdo de amostras (3D) e adicido dessas amostras aos dados iniciais -

Configuracao 2

Esse passo é realizado da mesma forma que o passo iv (feito para

construcao da Configuracao 1).

5.2 - Automacao da Construcao das Confiquracdées e Simulacao —
Journal File (Isatis®)

O Journal File é um arquivo que, quando executado no software Isatis®,
realiza uma sequéncia de operagdes. O Journal File criado nessa tese sera
chamado Samples3D. As operagbes compreendidas em Samples3D envolvem
simulagdo com os dados iniciais, execugao do algoritmo de construgdo de
configuragbes (seg¢do 5.1), simulacdo com cada configuragdo de amostras e

construgdo de modelos de blocos para os cenarios gerados. Ou seja, a execugao de
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Samples3D, permite a construcdo automatica de configuracbes de amostras e
geragédo de diversos cenarios, para cada configuragado. Além disso, o Samples3D
compreende operagdes de exportacdo dos modelos de blocos para arquivos de
texto. Esses arquivos de texto s&o criados para serem utilizados por uma rotina
computacional que ndo pertence ao Isatis®. Essa rotina computacional foi criada na
linguagem Visual Basic® (Microsoft Press, 1999) e calcula o valor da fungdo de
transferéncia para cada modelo de bloco gerado.

Antes da execugédo de Samples3D, trés arquivos devem ser importados para
o Isatis®. O arquivo com os dados para a variavel de interesse, o arquivo COLLAR
(descrito anteriormente) e o arquivo com a sequéncia dos blocos de minério que
serdo lavrados. A sequéncia dos blocos de minério que serdo lavrados pode ter sido
obtida a partir de um modelo interpolado usando os dados iniciais (e.g. interpolagéo
por krigagem) ou, até mesmo, baseado em cenarios previamente simulados usando

os dados iniciais.

A sequéncia de mineragao dos blocos sera exportada junto com os modelos
de blocos para ser usada no calculo da funcao de transferéncia (e.g. VPL), por isso,
0 arquivo com a sequéncia de blocos que serao lavrados deve conter as
coordenadas x,y,z de cada bloco e o numero do bloco na sequéncia de mineragao.
Ou seja, se o bloco for o quarto bloco a ser lavrado o numero do bloco sera 4. A
contagem dos blocos na sequéncia de mineragdo deve ser de 1 a B, sendo B o
numero total de blocos lavrados. Além disso, um sinal negativo (-) pode ser
adicionado antes do numero do bloco para aqueles blocos que sao lavrados, mas
considerados estéreis, independente do valor do atributo de interesse. Por exemplo,
em um depdsito de cobre, o valor econdmico do bloco para o calculo do VPL
depende do teor de cobre, contudo os blocos que pertencem a uma regido que
possui alto teor de um contaminante, apesar de pertencerem a cava final, devem ser
considerados estéreis. Outro exemplo, em um depdsito de carvao, a tonelagem de
cada bloco é o atributo de interesse para o calculo do VPL, contudo, os blocos que
estdo em uma regido de alto teor de enxofre, apesar de pertencerem a cava, néao

podem ser comercializados e em um cenario extremo serdo considerados estéreis.

Os trés arquivos devem ser importados para um estudo novo (um projeto
dentro do software sem dados antigos) onde sera executado o Samples3D.

Recomenda-se a criagdo de um estudo novo porque outros arquivos sdo gerados
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durante a execugao do Samples3D e a utilizagdo de um estudo novo evita que

arquivos antigos sejam sobrescritos.

Além disso, antes da execugédo do Samples3D, a distribuigdo original deve
ser transformada em uma distribuicdo gaussiana, essa operagao deve ser realizada
dentro do Isatis®, para que a variavel gaussiana e o arquivo de anamorfose (ver
Capitulo 2), que sao necessarios para a simulagao e retro-transformagéo da variavel
gaussiana, possam ser acessados durante a execugao do Samples3D. O modelo de

continuidade para os dados normalizados também deve ser inserido no software.

Os arquivos, variaveis e modelo, que devem ser criados no software pelo
usuario, sao reconhecidos pelo Samples3D por nomes previamente definidos, assim
como, o diretdrio que contém esses arquivos. Por isso, o usuario deve identifica-los

com os seguintes nomes:

- Arquivo com os dados para a variavel de interesse:

Diretorio: data

Arquivo: dataset

Variavel no dominio original: orig
Variavel gaussiana: gaus

- Arquivo COLLAR:

Diretorio: data
Arquivo: collar
Coordenada X: x

-Sequéncia dos blocos de minério que serdo lavrados:

Diretorio: data

Arquivo: sequence

Variavel com a ordem de mineragéo dos blocos: seq

Obs: As coordenadas de cada dado correspondem ao centro do respectivo bloco.

- Arquivos de Parametros:

Anamorfose: anamdat (variavel que foi normalizada: orig)
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Modelo de continuidade: modnorm

Obs: O arquivo de anamorfose e o modelo de continuidade para os dados
gaussianos sao salvos como arquivo de parametros (Parameter File) dentro do

software.

Quando o Samples3D é executado, uma tabela (Figura 5.7) aparece na tela
do computador com campos que podem ser preenchidos pelo usuario. Esses
campos correspondem a parametros necessarios em algumas das operagdes

realizadas. Os rétulos desses campos estdo escritos na lingua inglesa.
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Figura 5.7 — Tabela com campos do Journal File que podem ser preenchidos pelo usuério.

A sequéncia de operagdes realizadas pelo Samples3D e os parametros

necessarios em cada operacgao sao descritos no Anexo A — A.4.
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5.3 — Rotina Computacional para o Calculo das Funcdes de
Transferéncia

O objetivo do desenvolvimento de um algoritmo de construgdo de
configuragbes amostrais € permitir que cenarios de disposi¢cado espacial de amostras
adicionais possam ser construidos e avaliados de forma automatica e rapida. Pode-
se usar esta ferramenta para o processo de tomada de decisao sobre a locacao de
amostras adicionais que proporcionem o maximo beneficio. Assim, agiliza-se o
processo de analise do desempenho dessas configuragdes em relagao aos objetivos
da nova campanha de amostragem. O objetivo da amostragem, abordado ao longo
da tese, € a reducdo da incerteza sobre o valor de uma fung¢ao de transferéncia e a
incerteza € acessada pela geragao de cenarios do atributo de interesse, para cada

configuracao construida.

A execugdo do Journal File “Samples3D” realiza automaticamente a
execugao do algoritmo de construgédo de configuragdes e a geragédo de cenarios do
atributo de interesse, para cada configuracdo de amostras construida. Contudo, o
calculo da funcdo de transferéncia é feito fora do Isatis®. Uma rotina computacional
foi desenvolvida para agilizar o calculo da fun¢gdo VPL para cada um dos cenarios,
ou modelos de blocos, gerados. Com a distribuicdo dos valores de VPL gerados
para uma mesma configuragdo de amostras, a rotina desenvolvida acessa a

incerteza sobre essa distribuicao.

A Figura 5.8 apresenta um formulario com campos que devem ser
preenchidos pelo usuario antes da execucao da rotina. Esses campos referem-se
aos parametros que sao usados no calculo do VPL para cada modelo de blocos. Os

rétulos desses campos estéo escritos na lingua inglesa.
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Input Data
File with Block, bt Format of File [ho header]:
blacks Columns - %% 2, Reall.....Reald Sequence

il e Tt e o M iz the number of realizations

Mumber of |?4 The number of ¥ Check the box if the vanable is grade (%)
Caluring columng iz [HM-+4]

If Grade

Recovery |ﬁ9 Price for Sell |_2_éég_ Refining Cost |_2_ﬁg

Mining Cost |5 Processing Cost |-| ) Block Mass |4DDD_

If Tonnage per Urit Area

Mining Cost (ton) |:| Profit (ton) |3D Block Area |4DD

Mining Seguence
|ritial Investment Dinilling Cost [per meter]  Meters of Dnllings

Irwestment = |2DDDDDU + [ o & |_lj !

- Mumber of blocks if variable |23
Rate far the |_DD_1_ Mined per iz grade

Period [decimall Period: I — —
- Tonnage othenwize (tonnage |4DDD
slightly higher will be conzidered)

Statistics

EMMFL] | Standard | Colurnn Iq_

Deviation
Minimum | Maximum | WPL for Calumn |
Calculate VPL | Esil |

Figura 5.8 — Formulario que deve ser preenchido para calculo do VPL pela rotina desenvolvida.

O usuario informa, no formulario, o arquivo de texto que contém os modelos
de blocos para uma das configuragdes testadas. O arquivo de texto ndo deve conter
cabecalho. As trés primeiras colunas do arquivo de texto podem ser usadas para as
coordenadas do centro de cada bloco, embora os valores das trés primeiras colunas
nao influenciem no calculo do VPL. Depois, o arquivo deve conter L colunas, cada
uma com o valor do bloco para o respectivo cenario. A ultima coluna deve conter o
valor da sequéncia de mineragao do bloco. A execugédo do Samples3D gera arquivos
de texto com esse formato. A Figura 5.9 apresenta um esquema do arquivo de texto

que deve ser informado no formulario.
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Sequéncia isinal negativo
Cendrio 1 Cendrio 2 Cenario 3 g | gyrg  Indica que o

Q/ d/ Q/ d’ bloco & estéril)

-
- =
-

1 1 1 10 11 5 1
2 1 1 12 10 11 4
1 2 1 8 5 10 [T Arguivo
2 2 1 5 11 10 2

Figura 5.9 — Esquema do arquivo de texto que deve ser informado no formulario.

Os campos do formulario referentes ao arquivo de texto que deve ser usado

s&o listados a seguir:

e File with blocks — Nome e extensdo do arquivo de texto que contém os modelos
de blocos;

e Number of Columns — Numero de colunas no arquivo de texto.

O calculo do VPL pode ser feito de duas formas, a forma que sera seguida
depende do atributo que é considerado no calculo do VPL. Se o atributo for teor de
um metal (%), o valor econdmico de cada bloco que sera lavrado é calculado pela
equacado 4.1, descrita no Capitulo 4. Além disso, se o valor da sequéncia de
mineragdo do bloco possui um sinal negativo (-) na frente, o bloco é considerado
estéril e seu valor econdbmico é o produto do custo de lavra da unidade de massa
pela massa do bloco e pelo valor (-1). O valor econdmico dos blocos que nao foram
simulados (blocos n&do simulados possuem valor -999 no arquivo de texto exportado
pelo Samples3D) é igual a 0. Os campos do formulario referentes ao calculo do valor

econdémico quando o atributo é teor (%) sao:

e Check the box if the variable is grade (%) — Marcar a caixa ao lado para informar
que o atributo é teor (%);

e Recovery — Recuperacgédo do metal (recup, conforme equagéao 4.1);

e Price for Sell — Prego de venda (pv);
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e Refining Cost — Custo do refino (cr);
¢ Mining Cost — Custo de lavra (cl);
e Processing Cost — Custo do beneficiamento (cb);

e Block Mass — Massa do bloco (tb).

Quando o atributo € o teor de um metal (%), o calculo do VPL considera que
um mesmo numero de blocos é minerado em cada periodo de tempo. O usuario
informa no formulario o niumero de blocos minerados em cada periodo, que pode ser
um més, um ano, etc. Além disso, o usuario deve informar a taxa de juros para
aquele periodo. A rotina computacional procura os blocos que devem ser minerados
no mesmo periodo, de acordo com a sequéncia de mineracido dos blocos, e calcula
o valor presente para aquele periodo. Depois, os valores presentes para todos
periodos sdo somados e o valor do investimento (informado pelo usuario) é deduzido
dessa soma. Assim, o resultado é o VPL, cuja formula para o calculo foi descrita no
Capitulo 2. Os campos do formulario referentes ao calculo do VPL quando o atributo

é teor (%) séo:

e Number of blocks if variable is grade — Numero de blocos minerados em um

periodo.

A Figura 5.10 apresenta um exemplo de como é calculado o VPL para o

arquivo apresentado na Figura 5.9.
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Figura 5.10 — Exemplo de célculo do VPL pela rotina desenvolvida.

Considere, agora, que o objetivo da simulagéo foi obter a tonelagem de cada

bloco, em cada cenario. O atributo simulado pode ter sido tonelagem por unidade de

area. Os dados usados na simulacido podem ter sido obtidos com o produto da

densidade pela espessura de cada amostra da sondagem. Ou seja, esses dados

representam tonelagem pela unidade de area, e todos valores representam um

mesmo suporte, visto que as amostras foram obtidas em furos de sonda com mesmo

didmetro da secgao transversal. Se o atributo simulado é tonelagem por unidade de

area (e.g. t/m® quando a area é metro (m?)), o valor econémico de cada bloco que

sera lavrado é calculado de acordo com a Equacao 5.2. O bloco que nao foi

simulado para esse atributo recebe valor econémico 0 e tonelagem igual a 0.

_—
M

onde:

&)

aiz(u)j : (ablock)~(prof(ton))} outros casos

(ablock)- (cl(ton))} se seqbl(u) <0

(Equacéo 5.2)
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Econ(u) = valor econédmico do bloco u;

t/a®(u) = valor simulado para o bloco u;

ablock = area do bloco, todos blocos possuem mesma area,;
cl(ton) = custo de lavra por tonelada;

prof(ton) = lucro (receita - custo) com a venda de uma tonelada;

seqgbl = numero da sequéncia de mineragdo do bloco u (quando possui um sinal

negativo na frente o bloco é estéril).

Os campos do formulario referentes ao calculo do valor econémico quando o

atributo € tonelagem por unidade de area sao:

¢ Mining Cost (ton) — Custo de lavra por tonelada (cl(ton), na equacéao 5.2);
e Profit (ton) — Lucro com a venda de uma tonelada (prof(ton));

e Block Area — Area do bloco (ablock).

Quando o atributo é tonelagem por unidade de area, o calculo do VPL
considera que a tonelagem minerada em cada periodo de tempo é semelhante de
um periodo para o outro. O usuario informa no formulario a tonelagem aproximada
que deve ser minerada em um periodo. A rotina computacional procura os blocos
que devem ser minerados em um mesmo periodo, de acordo com a sequéncia de
mineragao dos blocos, e com a tonelagem que deve ser minerada. A sequéncia de
mineragdo dos blocos vai sendo seguida e as massas dos blocos vao sendo
somadas, assim que a soma passa a ser maior que a tonelagem indicada pelo
usuario, a rotina calcula o valor presente para aqueles blocos. Pode acontecer que
0os blocos minerados no ultimo periodo somem uma tonelagem menor do que a
indicada pelo usuario, mesmo assim, o valor presente é calculado para essa
tonelagem menor. Os campos do formulario referentes ao calculo do VPL quando o

atributo é tonelagem por unidade de area sao:
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e Tonnage otherwise (tonnage slightly higher will be considered) — tonelagem
minerada em um periodo. Uma tonelagem um pouco maior sera considerada em

cada periodo, contudo, uma tonelagem menor pode ser considerada no ultimo.

Os seguintes campos s&o usados para ambos tipos de atributos:

¢ Investment — Investimento. O investimento € a soma do investimento inicial,
definido no campo ‘“Initial Investment”, com o investimento em sondagem. O
investimento em sondagem é o custo de um metro de sondagem (“Drilling Cost (per
meter)”) multiplicado pelo numero de metros de sondagens realizados (“Meters of

Drillings”);

Rate for the Period (decimal) — Taxa de juros para o periodo (em decimal).

Os resultados exibidos pela rotina sao:

e E[VPL] - Valor esperado da fungdo ou média do VPL para os diversos cenarios;
e Standard Deviation — Desvio padrao para os diversos cenarios;

¢ Minimum — Menor valor de VPL para os cenarios;

e Maximum — Maior valor de VPL para os cenarios;

e VPL for Column — VPL para o cenario que esta na coluna definida em “Column”.

5.4 - Analise Sobre o Algoritmo para Locacdo de Amostras

Esse capitulo apresentou um algoritmo para facilitar a construcdo de
configuracbes de amostras e uma rotina para calcular a incerteza sobre a funcao

VPL. Algumas vantagens do algoritmo podem ser destacadas:



170

e A forma como o algoritmo constréi a configuragdo 2 permite que o usuario
escolha o nivel de agrupamento das sondagens adicionais nas regides de elevada
incerteza sobre o atributo de interesse. Por exemplo, o usuario pode querer construir
uma configuracdo de amostras em que as sondagens sejam proximas ou pertengam
a regides de elevada incerteza, porém o agrupamento entre as sondagens seja
pequeno de forma que essas contemplem uma maior area do depdsito. Para isso, o
usuario aumenta o espagamento entre nés do grid3. Ou seja, o usuario pode testar
uma configuragao 2 mais ou menos parecida com a configuragdo 1, aumentando ou

diminuindo o espagamento entre nds do grid3, respectivamente;

e A forma com que o algoritmo adiciona sondagens nos locais de elevada incerteza
sobre o valor do atributo permite que as novas sondagens sejam adicionais em
etapas. Conforme comentado no Capitulo 3, quando muitas sondagens devem ser
adicionadas aos dados iniciais essas sondagens devem ser adicionadas em etapas.
O algoritmo pode ser modificado de forma a construir a configuragao 2 duas ou trés
vezes. Por exemplo, o numero de sondagens adicionais (n) € dividido em 3 partes. O
algoritmo constroi a configuragéo 2 considerando n/3 sondagens adicionais. Depois,
o algoritmo considera os n/3 dados adicionados como dados iniciais e constroi a
configuragdo 2, novamente, com mais n/3 dados adicionais, e assim por diante. O
grid2 e o grid3 sao iguais para todas vezes que o algoritmo constrdi a configuragcao
2, a diferenca € que durante esse processo aumenta o numero de nés do grid3 que
devem receber sondagem até que o numero total de novas sondagens esteja locado

nesse grid;

e O algoritmo pode ser aplicado nos casos em que o usuario deseja usar um grid
girado em relagdo ao plano horizontal, para a simulagdo a partir dos dados iniciais.
Ou seja, os planos que contém os nds do gridsim, em cada dimensdo, séo
perpendiculares entre si, mas ndo concordam com o plano horizontal. Nesse caso, o
grid1, o grid2 e o grid3 devem ser definidos na mesma diregado de um desses planos,
seguindo o raciocinio necessario para o funcionamento do algoritmo. Convém
lembrar que, apos a execugao do algoritmo e escolha de uma das configuragdes de
amostras para ser adotada na realidade, o usuario deve calcular a posi¢ao do inicio
da sondagem na superficie do terreno. Para isso basta estender a sondagem,

mantendo a inclinacio, até a superficie do terreno.
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Quando o terreno tem um desnivel acentuado, pode ser conveniente excluir
os valores simulados para os nés do gridsim que pertencem a regiao ja erodida. A
exclusdo desses valores nado permite que influenciem no calculo do valor médio do
indice de incerteza. Isso evita que zonas de alta incerteza que nao existem mais
sejam contempladas com sondagem adicional. Além disso, a exclusdo desses
valores ndo permite que influenciem na fungédo de transferéncia. O algoritmo pode
ser adaptado para esses casos. Apds a execucado da simulagdo, tanto a partir dos
dados iniciais como para os dados das configuragdes 1 e 2, deve-se executar uma
funcdo para atribuir um simbolo de valor inexistente aos nés do gridsim que

pertencem a regiao erodida.

Existem casos em que as sondagens, tanto para a Configuragcdo 1 como
para Configuragdo 2, devem ser adicionadas em, apenas, um painel de mineragao
(amostragem de curto prazo). O algoritmo apresentado no Capitulo 5 permite que as
Configuragdes 1 e 2 adicionem amostras, apenas, nesse painel. Para isso, o usuario
cria os grids 1 e 3 de forma que seus nds néo pertengam a locais além dos limites do

painel.

Na metodologia adotada na tese as informagdes das sondagens adicionais
sdo obtidas a partir de um cenario simulado (simulado considerando os dados
iniciais), escolhido como referéncia. Quando o espagamento entre os nds do grid
onde foi simulado o cenario de referéncia € grande na dire¢do da sondagem, o
espaco entre os dados coletados pelas novas sondagens também é grande. Assim,
em alguns casos, o numero de dados coletados pela sondagem adicional pode ser
muito menor do que o coletado pelas sondagens iniciais, principalmente quando a
sondagem adicional é inclinada. Nesses casos, o numero de dados coletado pela
sondagem ficticia ndo representa o numero de dados que seriam coletados na
realidade. Por isso, o espagcamento entre os ndés do grid onde o cenario de
referéncia € simulado deve ser definido tentando amenizar essa limitacdo da

metodologia.

Na analise do desempenho das configuragcbes, as etapas de simulagéo
geoestatistica e calculo da média do indice de incerteza na dire¢cdo da sondagem
(passo vi do algoritmo de construcdo de configuragdes), provavelmente, demandam
o0 maior tempo de processamento. Alguns fatores influenciam no tempo de

processamento para essas etapas, como: numero de locais simulados,
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caracteristicas do computador, algoritmo de simulagao, entre outros. As Tabelas 5.1
e 5.2 apresentam exemplos de tempos de processamento necessarios para essas

etapas, quando realizadas sobre determinadas condi¢des.

Tabela 5.1 — Tempo de processamento para o calculo da média do indice de incerteza na
direcdo da sondagem

Espago entre N6s/ Nimero de NGOs

Caracteristicas . ~
do Inclinacdo da

Computador X Y z X Y z Sondagem
Gridsim Gridsim Gridsim Grid2 Grid2 Grid2

Tempo

Windows XP
Professional
(2002) (32bits)

Intel® CoreTM
2 Duo
Processor 2m/ 2m/ 2m/ Azimute 0° ~ 1 min
T7300 ~ 2M140 2m/i70 2mi54 a0 700 1 Mergulho45° 9 seg

Processador - 2
GHz, 780 MHz

RAM - 1,99 Gb

Windows XP
Professional
(2002) (32bits)

Intel® CoreTM
2 Duo
Processor 2m/ 2m/ 2m/  Azimute 0%

T7300 2m/140 2m/70 2m/54 140 70 1 Mergulho 90° ~ 2 seg

Processador - 2
GHz, 780 MHz

RAM - 1,99 Gb

Obs: N6s do Grid2 coincidem com nés do Gridsim.

Interpolagdes por Média Mével realizadas no software Isatis® v8.04.
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Tabela 5.2 — Tempo de processamento para a simulacdo geoestatistica

Banco Caracteristicas
de do
Dados Computador

NUmero de
No6s
Simulados
(por 1

realizacéo)/

NUmero de
N6s do
Grid

NUmero de
Cenarios

Dados
Usados na
Simulacéo

Raio de
Busca de
Dados —
Maior
Continuidade/
Continuidade
Intermediaria/
Menor
Continuidade

Tempo

Windows XP
Professional
(2002) (32bits)

Intel® CoreTM
2 Duo
Processor
T7300

Processador - 2
GHz, 780 MHz

Walker
Lake

RAM - 1,99 Gb

Windows XP
Professional
(2002) (32bits)

Intel® CoreTM
2 Duo
Processor
T7300

Processador - 2
GHz, 780 MHz

Cobre

RAM - 1,99 Gb

Windows XP
Professional
(2002) (64bits)

Intel® CoreTM
2 Duo CPU
E6850
Processador - 3
GHz, 2,99 GHz
RAM -3 Gb
Windows XP

Professional
(2002) (64bits)

Intel® CoreTM
2 Duo CPU
E6850

Cobre

Cobre

Processador - 3
GHz, 2,99 GHz

RAM - 3 Gb

76.816/
78.000

529.159/
529.200

529.162/
529.200

23.042.799/
24.000.000

90

70

70

99

735

778

1392

150/ 36

200/110/65

200/110/65

200/110/65

~2min8
seg

~15min 14
seg

~12min 9
seg

~ 28 min 55
seg

Obs: Processos realizados no software Isatis® v8.04.
Todas simula¢des geradas por Bandas Rotativas.
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Capitulo 6 — Conclusdes e Trabalhos Futuros

Nesse capitulo, sdo relembrados as metas e objetivos tracados para esta
tese e as conclusdes relacionadas a cada item. A seguir, também sdo apresentadas

idéias de trabalhos futuros que podem ser realizados no tema da tese.

6.1 - Conclusodes

Uma das metas dessa tese consistia em analisar a eficiéncia de duas
configuracbes de amostras quanto a reducdo da incerteza sobre uma funcédo de
transferéncia. Ambas configuracbes possuiam, em comum, os dados iniciais e 0
namero de sondagens (amostras) adicionais. A diferenca entre elas era a posicao
das sondagens adicionais. Na chamada Configuragdo 1, as sondagens foram
adicionadas de forma a comporem uma malha aproximadamente regular com os
dados iniciais. Na chamada Configuracdo 2, as sondagens foram adicionadas nas
regides de elevada incerteza sobre o atributo de interesse. Essa analise foi ilustrada
por dois estudos: um considerando a variavel V (Capitulo 3) e o outro considerando

o teor de cobre (Capitulo 4).

Ao longo do estudo, uma medida de erro relativo ([+(2c/fr)], onde ¢ € o
desvio padrdo sobre os valores da funcéo e fr € o valor da funcdo para o cenério de
referéncia) foi adotada para avaliar o que significa economicamente a incerteza
obtida com cada configuragcdo e avaliar a importancia da diferenca entre as
configuracbes em relacdo a ordem de grandeza do valor da funcdo. A diferenca
entre as configuragdes mostrou ser mais significativa economicamente para 0 caso
em que a variavel foi o teor de cobre. Contudo, se os proprios dados iniciais ja
fornecem uma incerteza pequena em relacdo ao valor da funcdo para a referéncia,

provavelmente, a diferenca entre as configuracdes também serd pequena. A
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incerteza fornecida pelos dados iniciais em relacdo ao valor da referéncia, depende,
além do numero de dados iniciais, da variabilidade do atributo. Os dados iniciais
para o depdsito de cobre possuem alta variabilidade (elevado coeficiente de

variacao).

De acordo com os resultados obtidos para os dois estudos, a configuracdo
mais eficiente na redugéo da incerteza pode variar em cada caso. Um dos fatores
que influenciam na melhor eficiéncia de uma configuragcdo é a distribuicdo dos
valores do indice de incerteza. Pode-se dizer, que quanto mais assimétrica € a
distribuicdo desses valores, maior € a chance da Configuracdo 2 apresentar um
melhor desempenho. A distribuicdo dos valores dos indices de incerteza, por sua
vez, depende do numero de dados iniciais. Essa distribuicdo pode se tornar mais

assimétrica com o aumento dos dados.

Considere que a Configuracéo 2 possui melhor desempenho, observando os
fatores que influenciam os desempenhos das configuracfes, pode se dizer que dois
fatores podem influenciar no aumento do desempenho da Configuragdo 2 em
relacdo a Configuracdo 1: a variabilidade do atributo e o espalhamento das regides

com elevada incerteza sobre o valor do atributo:

e Variabilidade do atributo — Quanto maior a variabilidade do atributo,
provavelmente, a distribuicdo dos valores desse atributo sera mais assimeétrica,
assim como, a distribuicdo dos valores do indice incerteza relacionado a esse
atributo. Nesse caso, a reducdo de um valor extremo do indice de incerteza, com a
adicdo de uma amostra préxima do local desse valor, pode contribuir muito mais na
reducdo da incerteza sobre a funcdo do que a reducdo de valores medianos do
indice de incerteza, contemplados por uma malha de amostragem regular. Assim, a
eficiéncia da Configuracdo 2 em relagdo a 1 pode aumentar com o0 aumento da
variabilidade do atributo.

e Espalhamento das regides com elevada incerteza — Quando as regides de
elevada incerteza sdo mais dispersas ao longo do depdsito, a amostragem regular
tem mais chance de contemplar essas regibes, aumentando sua eficiéncia na
reducao da incerteza. Assim, quando os valores extremos de indice de incerteza séao
mais agrupados, a amostragem regular tem menos chance de contemplar esses

locais, que contribuem na maior porcao da incerteza sobre a funcao, e a eficiéncia
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da Configuracdo 2 em relacdo a 1 pode aumentar.

Convém lembrar, que o atributo de interesse depende de qual funcao de
transferéncia esta sendo avaliada. Se o objetivo do estudo para o depdsito de cobre
(Capitulo 4) fosse reduzir a incerteza sobre uma outra funcdo, que se baseia na
distribuicdo de valores de um atributo com menor variabilidade do que o teor de
cobre, a diferenca entre as configuragcbes poderia ser pouco significativa
economicamente. Alids, considerando um outro atributo, as regides de maior
incerteza poderiam ser diferentes das encontradas para o teor de cobre e, assim, a
locacdo das amostras adicionais na Configuracdo 2. Além disso, o indice de
incerteza utilizado para locar as amostras adicionais, na Configuracao 2, depende da
funcdo de transferéncia. Por exemplo, se a funcdo de transferéncia fosse a
tonelagem acima de um dado teor de corte, o indice de incerteza deve identificar os
locais onde a incerteza sobre o valor do atributo estar acima de um teor de corte é

elevada.

A andlise das configuracdes para dois estudos permitiu 0 conhecimento dos
fatores que podem influenciar a diferenca entre os desempenhos das configuracoes.
Além disso, os resultados para o estudo em que a variavel era o teor de cobre
evidenciaram que, as vezes, a Configuracdo 2 pode trazer um beneficio econémico
significativamente maior. Ou seja, as duas configuracdes devem ser testadas para
cada caso. Assim, o empreendedor pode avaliar os resultados e escolher entre uma
ou outra configuracdo. Se as duas configuracdes apresentam desempenho
semelhante, o empreendedor pode adotar a Configuracdo 1, que além de
comumente aceita, ndo representa desperdicio de informacdo, para o caso
mencionado, e pode contemplar zonas de valores extremos ndo descobertas pela

campanha inicial de amostragem.

Os objetivos relacionados a meta de analisar os desempenhos das duas
configuracbes de amostras e as conclusdes referentes a esses objetivos sao

comentados a seguir:

e Avaliar o valor de incerteza sobre a funcdo, obtido para cada configuracao,
utilizando diferentes cenarios como fonte de informac&do: a metodologia adotada

nessa tese considera um cenario simulado a partir dos dados iniciais como
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referéncia, ou seja, o cenario simulado fornece os valores para as amostras
adicionais. Para uma configuragcdo de amostras, a incerteza sobre a distribuicdo dos
possiveis valores da funcdo de interesse (medida pelo desvio padrdo), deve ser
semelhante para diferentes cenarios escolhidos como referéncia. No estudo do teor
de cobre, que apresentou uma diferenca significativa entre os desempenhos das
configuragcbes 1 e 2 na reducgéo da incerteza sobre a funcédo, a diferenca entre as
configuracbes permaneceu semelhante com a mudanca do cenéario fonte de
informacdo adicional. Além disso, o valor da incerteza sobre a fungéo, obtido para
cada configuracdo, nao sofreu alteracdo importante com a mudanca da referéncia.
Esses resultados comprovaram que a metodologia pode indicar a configuracdo que
apresentara um melhor desempenho, quando adotada na realidade, além disso,
pode fornecer uma aproximacao da incerteza sobre a funcéo que seré obtida ap6s a
nova amostragem (utilizando um mesmo algoritmo de simulacdo, ou ferramenta de

acesso a incerteza, ap0s a nova amostragem);

e Realizar a anédlise dos desempenhos das configuracbes para os casos bi e tri-
dimensional: o estudo considerando a variavel V representou a analise para o caso
2D, enquanto o estudo considerando o teor de cobre representou a andlise para o
caso 3D. O estudo de caso bi-dimensional ilustrou uma ressalva sobre os resultados
da metodologia na presenca de poucos dados iniciais. Quando existem poucos
dados iniciais, o desvio padrdo sobre a funcéo, para cada configuracdo, pode ser
sensivel aos valores das amostras adicionais. Nesse caso, a metodologia ndo pode
fornecer a reducdo de incerteza que sera encontrada na realidade, pois o valor do
desvio padrao varia com o cenario fonte de informacéo. Porém, apesar da variacao
do desvio padrdo obtido para cada configuracdo, se a mesma configuracao
apresenta melhor desempenho para os diferentes cenarios, pode-se considerar que
essa é a melhor configuracéo a ser adotada. Contudo, os resultados da metodologia
podem ser tdo sensiveis ao cenario fonte de informacdo que ndo se pode dizer nem
qual € a melhor configuracdo, pois essa varia de acordo com o cenario. Assim,
existem casos em que os resultados da metodologia ndo podem ser considerados.
Para se ter certeza que os resultados da metodologia sdo poucos sensiveis aos
valores do cenario fonte de informacéo, deve-se testar as configuragdes para alguns
cenarios bem diferentes, por exemplo, que possuem valores extremos para a
funcdo. Dessa forma, pode se ter certeza que o0s resultados obtidos com a

metodologia representam o que aconteceria se as configuracbes fossem adotadas
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na realidade;

e Desenvolver uma técnica para considerar a incerteza ao longo das trés
dimensdes na locacdo das sondagens: a diferenca da aplicacdo da metodologia
para o caso tri-dimensional em relacdo ao caso bi-dimensional € que mais de um
dado, sobre o valor do atributo, é coletado ao longo de cada sondagem. Assim, para
a Configuracéo 2, cada sondagem deve ser locada de forma a coletar um grande
namero de dados em locais de elevada incerteza. O Capitulo 4 descreve a técnica
utilizada para locar as novas sondagens dessa forma e apresenta um exemplo onde
o indice de incerteza é o IEQ e um exemplo onde o indice de incerteza é a

probabilidade do valor no local estar acima de um teor de corte.

Outra meta dessa tese consistia em elaborar um algoritmo que pudesse ser
executado em softwares comuns na industria de mineracdo e construisse
automaticamente as configuracdes 1 e 2. Além disso, uma rotina computacional
deveria ser elaborada para calcular a incerteza sobre a funcdo de transferéncia,
obtida para cada cenario. O Capitulo 5 descreve o algoritmo elaborado, assim como,
a rotina computacional. Tanto para a Configuracdo 1 como para a 2, o algoritmo
apresentado constréi um grid com apenas um nivel em Z, para demarcar os locais
das novas sondagens. Os nés desses grids sao os locais onde as novas sondagens
podem ser coletadas. O algoritmo permite que o usuéario defina uma distancia
minima entre as sondagens iniciais e as novas sondagens, os nés do grid separados
das sondagens iniciais a uma distancia menor que a permitida ndo recebem

sondagem adicional.

O algoritmo também é preparado para 0 caso em que as novas sondagens
devam ser inclinadas. Nesse caso, se uma das configuracbes for adotada na
realidade, o usuario deve fazer a correspondéncia entre o inicio da sondagem (local

X, Y e z), demarcado pelo algoritmo, e o inicio da sondagem na superficie do terreno.

Um dos objetivos relacionados a meta de elaborar um algoritmo era
considerar uma distancia minima entre novas sondagens na constru¢cdo das
configuracbes 1 e 2. O algoritmo descrito no Capitulo 5, adiciona as novas
sondagens considerando uma distancia minima entre elas. Essa distancia é definida
pelo usuario e corresponde ao espacamento entre os nos do grid criado para locar

as novas sondagens.
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Conforme comentado no Capitulo 1, a idéia dessa tese € que a configuracéo
mais otimizada quanto a reducao da incerteza sobre a fungdo € uma das possiveis
formas de construir as configuragdes 1 e 2. O algoritmo apresentado permite que o
usuario construa as configuracbes 1 e 2 de diferentes formas, variando o

espacamento, em cada direcao, entre 0os nds do grid criado para locar as amostras.

Ao longo da tese se observou que a melhor configuracdo de amostras (1 ou
2) para reduzir a incerteza sobre uma funcéo depende de alguns fatores, isso reforca
a importancia de um algoritmo que agilize a andlise do desempenho de cada
configuracdo, em cada caso que o empreendedor necessite planejar uma nova

campanha de amostragem.

Sobre a metodologia adotada na tese, é importante relembrar que essa pode
indicar, para um determinado niamero de amostras adicionais, a configuracdo mais
eficiente na reducdo da incerteza sobre a funcdo e pode indicar o numero de
amostras que deve ser coletado (para uma determinada configuracdo) a fim de se

obter o nivel de incerteza necesséario.

6.2 — Trabalhos Futuros

A seguir sdo apresentadas sugestdes para trabalhos futuros relacionados

com a pesquisa realizada na tese:

e Estudo em um depdsito com reserva maior - O estudo para o teor de cobre
mostrou uma diferenca significativa entre as configuracbes 1 e 2 na reducdo da
incerteza sobre cada funcdo analisada. Contudo, o depésito estudado possui uma
reserva pequena. Assim, um novo estudo em um depdsito com uma reserva maior, e
considerando um atributo com alta variabilidade, pode ajudar a mostrar o impacto

econdmico da diferenca entre as configuracoes;

e Estudo considerando diferentes tipos de minério - O estudo para o teor de cobre
considera um tipo de minério. Assim, a construcdo da configuracdo 2 poderia ser
ilustrada por um depésito com diferentes tipos de minérios ou dominios geoldgicos,

onde cada nova sondagem deve contemplar a incerteza para diferentes atributos;
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e Criacdo de um processo de otimizagc&o para construir as Configuracoes 1 e 2 de
diferentes formas - Conforme comentado no Capitulo 5, alguns softwares podem
executar, automaticamente, a simulacdo com os dados iniciais do atributo, o
algoritmo de construcdo das configuracdes, a simulacdo com os dados da
Configuragao 1 e a simulagédo com os dados da Configuracdo 2. Arquivos de texto
com os modelos de blocos simulados para todas configuragbes sao exportados do
software e uma rotina computacional, que ndo pertence ao software, calcula o desvio
padrdo da distribuicdo de VPL, obtida para uma dada configuracdo. O usuario pode,
entdo, avaliar os desempenhos das Configuragbes 1 e 2. Contudo, essas
configuragbes podem ser construidas considerando diversos valores para o
espacamento minimo entre sondagens e a criagdo de um processo de otimizacao
pode direcionar a constru¢do das configuracdes de diferentes formas. Além disso,
diversos numeros de sondagens podem ser adicionados as sondagens iniciais.
Estudos futuros podem agrupar o algoritmo de construcéo de configuracoes, a etapa
de simulacdo com as configuracfes e a rotina para calculo do VPL. O namero de
nods do gridl (construido para posicionar as novas sondagens formando uma malha
regular com os dados iniciais) e o espacamento minimo entre as sondagens podem
ser modificados buscando o menor desvio padrao da distribuicdo de VPL para cada

configuracao;

e Estudo considerando a incerteza na delimitacdo dos corpos de minério - Em
muitos casos, a melhor delimitacdo dos corpos de minério pode modificar
significativamente a avaliacdo de recursos. Assim, a locacédo das sondagens para a
Configuracdo 2, deve considerar, além das regibes de elevada incerteza para o
atributo, as regides de elevada incerteza sobre a existéncia de um determinado tipo
de minério. Por isso, é importante o desenvolvimento de estudos ou um algoritmo de
construcdo de configuracdes considerando a incerteza sobre o atributo de interesse

e sobre a geologia do depdsito;

e Estudos mostrando o numero de sondagens a partir do qual a reducdo da
incerteza sobre a funcéo ndo compensa os custos da nova amostragem - Existe um
namero a partir do qual a adicdo de amostras produz pequena reducao de incerteza,
ou seja, a adicdo de amostras, nesses casos, pode nao trazer beneficio em relacdo
ao custo da sondagem. E importante que o usuéario defina, em cada caso, esse
namero, isto €, 0 numero maximo de sondagens que devem ser adicionadas. Como

exemplo, estudos complementares a tese podem mostrar para o deposito Walker
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Lake (Capitulo 3) e para o depdsito de cobre (Capitulo 4) o nUmero de sondagens a
partir do qual a redugédo da incerteza sobre a fungdo ndo compensa 0s custos da

nova campanha de amostragem;

e Estudos considerando os erros de amostragem e andlise quimica nos valores
das amostras adicionais - Os erros de amostragem e analise quimica somados aos
valores das amostras adicionais € uma questdo que pode ser estudada em trabalhos
complementares a tese. Em cada caso estudado na tese, valores do atributo nos
locais das amostras adicionais foram obtidos em um cenério de referéncia para
serem considerados na etapa de simulagdo. O cenério de referéncia foi considerado
o cenario real. ApGs a simulacéo, se obteve a distribuicdo dos possiveis valores para
a funcdo. Porém, o valor atribuido a cada amostra coletada na realidade é o
resultado do verdadeiro valor da amostra somado aos erros de amostragem e
analise quimica. A fim de avaliar o impacto desses erros nos resultados, ou seja, na
distribuicdo dos possiveis valores para a funcdo, um erro (soma dos erros de
amostragem e analise quimica) pode ser inferido e somado ao valor de cada
amostra adicional, antes da simulacdo. No final, deve se comparar os resultados
obtidos considerando esse erro no valor de cada amostra com os resultados que

nao consideram esse erro;

e Estudo sobre métodos de preencher as sondagens adicionais, nos casos em que
poucos dados adicionais sdo coletados no cenario de referéncia - Conforme
comentado no Capitulo 5, quando as sondagens adicionais ndo sao verticais, essas
sondagens podem coletar poucos dados no cenario de referéncia, ou seja, 0 nimero
de dados adicionais para as Configuracbes 1 e 2 ndo representam o numero de
dados que seriam coletados na realidade. Assim, trabalhos complementares a tese
podem estudar formas de preencher cada sondagem adicional.
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Anexo A

Esse anexo contém a descri¢cdo detalhada de algumas etapas do algoritmo

para construcdo de configuracbes de amostras apresentado no Capitulo 5.

A.1 - Escolha dos n6s do gridl que devem receber amostras
adicionais — Configquracao 1

Para realizar computacionalmente a escolha dos ndés que devem receber
sondagem, propfe-se a seguinte rotina: atribuir valor 1 para os nés candidatos a
receberem sondagem, enumerar os nés que receberam valor 1 (o Isatis® apresenta
uma funcdo para ordenar os valores de um atributo em ordem crescente ou
decrescente, contudo se os valores do atributo sdo iguais, esse ordenamento
dependera da forma que o software ordena os nds do grid em um arquivo) e

escolher os nds que receberam numeracao de 1 a n.

Essa rotina pode ser realizada no software Isatis® por uma funcdo de
selecdo de dados de um atributo, uma funcéo de calculo com valores de atributos e

uma fungéo de enumeracéo de valores de um atributo:

I. Cria-se uma selecdo para os nos do gridl que ndo podem receber sondagem

adicional e uma selecao para os nés que sao candidatos a sondagem,;

bY

II. Cria-se um atributo onde 0s nés selecionados como candidatos a sondagem

recebem valor 1;
I1l. Enumera-se os valores de 1;

IV. Seleciona-se os valores de 1 que receberam numeracao de 1 a n.
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A mesma rotina pode ser realizada usando, apenas, a funcdo de calculo com
valores de atributos e a funcdo de enumeracéo de valores de um atributo. A seguir €

descrito um exemplo de como a rotina pode ser realizada no Datamine Studio®:

I. Atribui-se valor 1 aos nés do gridl que sao candidatos a sondagem e valor O para
0S noés que ndo sdo candidatos. A explicagdo de como isso € feito

computacionalmente é apresentada a seguir:

Ao final da interpolacdo dos valores de x no gridl, um valor de x € atribuido
para cada né que ndo é candidato a sondagem. O menor valor de x que pode ser
atribuido a cada né é igual & menor coordenada x (xmin) do arquivo COLLAR.
Assim, uma férmula matematica que envolve condicdo pode ser usada para criar um
atributo (Excl), onde os nos candidatos a sondagem possuem valor 1 e os demais

possuem valor 0O:

0 se X(u)=xmin .
Excl(u) = (Equacgao A.1)
1  outro caso

onde:
X(u) = valor interpolado de x para o né do grid1 no local u;
xmin = menor valor da coordenada x para os furos iniciais;

Excl(u) = valor que indica se o n6 do gridl, no local u, é candidato a receber
sondagem adicional.

Nota 1: Quando o software ndo permite interpolacdo usando a variavel X,
dois campos com os dados x podem ser criados no arquivo COLLAR. Um para servir

como coordenada e o outro como variavel.

Nota 2: Antes da interpolacdo dos valores de x, cria-se um atributo (“Aux”)
com valores numéricos (quaisquer) para cada n6 do gridl. Os resultados da

interpolacdo do atributo x no gridl s&o armazenados no mesmo arquivo com 0S
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valores de “Aux”. A criacdo de “Aux” permite que valores 1 sejam atribuidos aos

locais ndo interpolados para a variavel x (equacgéo A.1).

II. Ordenam-se os valores do atributo (Excl) em ordem decrescente. Os noés do gridl
sdo ordenados no arquivo de modo que o atributo (Excl) seja apresentado em ordem

decrescente (ver Tabela A.1);

Tabela A.1 — Esquema de arquivo para o grid1l apresentado na Figura 5.2
X (gridl) Y (gridl) Z(gridl) x (Interpolado) Excl Num Sond

0 0 0 - 1 1 1

0 50 0 - 1 2 1

0 100 0 - 1 3 1

0 150 0 - 1 4 1
50 0 0 - 1 5 1
50 50 0 - 1 6 1
50 150 0 - 1 7 1
100 0 0 - 1 8 1
100 50 0 - 1 9 1
100 100 0 - 1 10 1
100 150 0 - 1 11 1
150 0 0 - 1 12 1
150 50 0 - 1 13 0
150 100 0 - 1 14 0
150 150 0 - 1 15 0
50 100 0 45 0 16 0

[ll. Cria-se um novo atributo (Num) onde os nés de gridl sdo enumerados de acordo

com a ordem em que s&o armazenados no arquivo (Tabela A.1);

IV. Cria-se um novo atributo (Sond) onde os valores de 1 a n do atributo (Num)
recebem valor 1 e os demais recebem valor 0. O valor n € o numero de sondagens
adicionais, assim, os nos do gridl que devem receber sondagem possuem valor 1

para o atributo (Sond).
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A.2 - Locacdo de amostras (3D) e adicdo dessas amostras aos
dados iniciais - Configuracao 1

Para selecionar, computacionalmente, os ndés do gridsim onde serdo

adicionadas novas amostras utiliza-se o método de estimativa Vizinho Mais Proximo:

I. Considere que o atributo (Sond), criado no passo iii, possui valor 1 para 0s nos

do grid1l que devem receber sondagem adicional e O para os demais;

II. Os valores do atributo (Sond) sdo atribuidos no gridsim por Vizinho Mais
Préximo. Conforme esquema da Figura A.1 (seguindo exemplo da Figura 5.3), o
elipsdide de busca de dados para interpolacdo deve apresentar o maior eixo na
direcdo das novas sondagens e esse eixo deve alcancar a elevagcao do gridl, isto
deve ocorrer para estimativa de todos nés do gridsim. Além disso, os demais eixos
do elips6ide de busca devem ser pequenos, para que s6 permitam que nds do
gridsim na direcdo da sondagem, ou na direcdo muito préxima a sondagem,
recebam o respectivo valor do atributo (Sond), ou seja, o valor do atributo (Sond)

gue se encontra mais proximo do maior eixo do elipsoéide de busca.

Parte da Secao A-A"

o o
\

Valor para o atributo
[Sondyigual a 1

Local da amostra
adicional

ou que o valar interpolado € 0

\\ MN& doGridsim que néo foi interpolado

\ a=Angulo deinclinacdo da sondagem
Z — — - Maior exo do
\ / Gridsim slipsdide de busca

X
\

Figura A.1 — Esquema da busca de dados para estimativa no gridsim por Vizinho Mais
Proximo. Os locais das amostras adicionais no gridsim recebem valor 1.



194

[ll. Os nés do gridsim podem receber valor 1 ou 0 como resultado da atribuicdo de
valores, ou ainda ndo serem atribuidos. Considere que o0s resultados dessa
estimativa sao valores do atributo (Amostras) para o gridsim. Os nds do gridsim que

recebem valor 1 para o atributo (Amostras) séo os locais das amostras adicionais.

Conhecendo os locais onde devem ser adicionadas novas amostras, deve-
se “coletar” os valores do cenario de referéncia nesses locais. Isso pode ser feito
computacionalmente usando a férmula matematica que envolve condicdo, para 0s

nos do gridsim:

Ref(u) se Amostras(u) =1

Equacao A.2
-999 outros casos (Equag )

Ad(u) = {

onde:

Ad(u) = valor do atributo (Ad) no local u. O atributo (Ad) contém os valores das

amostras adicionais para a Configuracao 1;
Ref(u) = valor do cenério de referéncia no local (u);

Amostras (u) = valor do atributo (Amostras) no local u.

O valor -999 para o atributo (AD) significa valor ndo existente e nédo é
considerado nas etapas seguintes. Os valores do atributo (AD) sdo adicionados aos

dados iniciais, formando a Configuracéo 1.

A.3 - Criacao do grid para determinar espacamento minimo (em x e
y) entre amostras — Configuracao 2

Para realizar computacionalmente a escolha dos nés do grid3 que devem
receber sondagem, propde-se uma rotina que envolve funcbes de atribuicdo de

valores aos nés por Vizinho Mais Préximo, calculo com valores de atributos e
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enumeracdo de valores de um atributo. A seguir, é exibido um exemplo de como a

rotina pode ser implementada no software Datamine Studio®:

I. Estimativa por Vizinho Mais Proximo dos valores de x (arquivo COLLAR) no grid3 -
Os n6s do grid3 que estdo a uma distancia dos dados iniciais menor que a permitida
ndo sdo candidatos a sondagem. Para identificar os nés do grid3 que estdo muito
préximos dos dados iniciais, a variavel x do arquivo COLLAR ¢ interpolada no grid3
pelo método Vizinho Mais Proximo. A distancia méxima de busca de amostras deve
ser igual a menor distancia permitida entre sondagens no plano x-y. Desta forma, os
nos do grid3 que forem interpolados nesse raio de influéncia estdo a uma distancia
dos furos iniciais menor do que a permitida, portanto, esses nés ndo devem receber

sondagem adicional;

[I. Estimativa por Vizinho Mais Proximo da média dos indicadores (grid2) no grid3 -
Além dos nés do grid3 que estdo muito proximos dos dados iniciais, 0s nos
correspondentes a locais com baixa probabilidade de serem minério também néo
sdo candidatos a sondagem. Esses nos sao identificados pelo baixo valor de média
dos indicadores. O valor de média dos indicadores para cada n6 do grid3 ja foi
calculado no passo anterior, visto que os nés do grid3 coincidem com nos do grid2.
A variavel média dos indicadores criada para o grid2 é atribuida ao grid3 por Vizinho
Mais Proximo. Essa funcdo € utilizada para copiar os valores de média dos
indicadores do grid2 para o respectivo né no grid3. Os valores de média muito
pequenos (o0 usuario define um limite para esse valor) identificam locais que nao
devem receber sondagem adicional. A Figura 5.6 apresenta um esquema da escolha
de nos candidatos a sondagem pelo algoritmo proposto. Observa-se que 0s nés que
nao sao candidatos a sondagem, porque estdo muito proximos dos dados iniciais ou
porque correspondem a locais que ndo interessam economicamente, ndo estao

marcados com uma circunferéncia azul;

[ll. Estimativa por Vizinho Mais Proximo da média de IEQ (grid2) no grid3 - Para a
configuracdo 2, os nds que sao candidatos a sondagem e apresentam 0s n maiores
valores de média de IEQ sao escolhidos para receber sondagem. Sendo n o nimero
de sondagens que se deseja adicionar. A fim de se conhecer os valores de média de
IEQ para os nés do grid3, a variavel média de IEQ criada para o grid2 € transferida
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ao grid3 por Vizinho Mais Préximo. Essa funcéo é utilizada para transferir os valores

de média de IEQ do grid2 para o respectivo n6 no grid3;

IV. Célculo com valores de atributos (exclusdo dos nos do grid3 que ndo séo
candidatos a sondagem) - Os valores de média de IEQ para os nos do grid3 devem
ser organizados em ordem decrescente. Desse modo, 0s n6és com 0S n maiores
valores de IEQ podem ser selecionados para receberem sondagem adicional.
Contudo, antes de se ordenar os valores de média de IEQ, deve-se excluir os nés
que ndo sdo candidatos a receber sondagem. O que se tem até essa etapa, € um
arquivo com os valores de média de indicadores, com os valores da variavel x
(obtido a partir dos dados do arquivo COLLAR) e média de IEQ para cada n6 do
grid3. Os valores de média de IEQ para os nds do grid3 que ndo sdo candidatos a
sondagem devem ser substituidos por um valor que signifique média de IEQ
inexistente naquele local (e.g. -999). Isso pode ser feito computacionalmente usando

a formula matematica que envolve condicdo, para os nos do grid3:

— X(u) > [ Medi L
CandIEQ(U) = 999 se X(u)>xmin ou edind(u) < (Equaco A.3)
MedIEQ(u) outros casos

onde;:

CandIEQ (u) = média de IEQ naquele local, se u € um local candidato a sondagem.

Valor -999 se u ndo é candidato a sondagem;

X(u) = valor de x assumido a partir dos dados do arquivo COLLAR,;
xmin = menor valor da coordenada x para os furos iniciais;
Medind(u) = média dos indicadores no né u;

L = porcentagem minima (definida pelo usuario) dos nds do gridsim, ao longo de

uma sondagem, que devem ser candidatos a receberem sondagem adicional;

MedlEQ(u) = média dos valores de IEQ para o né u.

V. Célculo com valores de atributos (organizacdo dos valores de média de IEQ em
ordem decrescente e enumeracdo desses valores) — Nessa etapa, a variavel

CandIEQ, que possui os valores de média de IEQ para os nés do grid3 candidatos a
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sondagem e o valor -999 para os demais nés, é organizada em ordem decrescente.
Cria-se um novo atributo (Num2), onde, os nés do grid3 sdo enumerados de acordo
com a ordem que s&o armazenados no arquivo (a Figura A.2 apresenta um exemplo
de grid3, diferente do que foi apresentado nas figuras anteriores, e a Tabela A.2
apresenta os valores para as variaveis mencionadas, considerando o grid3 da Figura
A.2);

Dado de exploracdo
v plorag

T £33

L]

Cridsim gy @y
/ Sondagem adicional

Mo candidato a sondagem

H—5T—9
(1.1) Gzri/d?: (3.1

Figura A.2 — Exemplo da construcéo do grid3 e escolha dos n6s que devem receber
sondagem.

Tabela A.2 — Esquema de arguivo para o grid3 apresentado na Figura A.2

X (grid3) Y(grid 3) Z (grid 3) (Interpz(olado) Medind MedlIEQ CandIEQ Num2 Sond2
1 2 1 - 1 10 10 1 1
2 2 1 - 0,7 9 9 2 1
3 1 1 - 0,6 8 8 3 1
1 1 1 - 0,8 6,5 6,5 4 0
3 3 1 - 0,5 6 6 5 0
3 2 1 - 0,9 58 5,8 6 0
2 1 1 - 0,9 3,2 3,2 7 0
1 3 1 1,3 0,9 54 -999 8 0
2 3 1 1,3 0,9 3,9 -999 9 0

Obs: Um no6 do grid3 com valor de média dos indicadores acima de 0,1 é candidato a sondagem.

Nota: A coluna “x (Interpolado)” é a estimativa obtida por Vizinho mais Proximo da variavel x
(arquivo COLLAR).

A coluna “Medind” é a estimativa obtida por Vizinho mais Préximo da média dos indicadores (grid2)
no grid3.

A coluna “MedIEQ” é a estimativa obtida por Vizinho mais Proximo da média de IEQ (grid2) no
grid3.

A coluna “CandIEQ" é o valor obtido pela equagdo A.3.

A coluna “Num2” é a numeracgédo dos nés do grid3 de acordo com a ordem que estdo armazenados
no arquivo (apds ordenamento de “CandIEQ” em ordem decrescente).

A coluna “Sond2” é igual a 1 para os valores de “Num2” que pertencem ao intervalo [1,n], onde n é
0 nimero de sondagens adicionais, e 0 para os demais.
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VI. Célculo com valores de atributos (atribuir valor 1 para os nés do grid3 que devem
receber sondagem) - Cria-se um novo atributo (Sond2) onde os valores de 1 a n do
atributo (Num2) recebem valor 1 e os demais recebem valor 0. O valor n € o nimero
de sondagens adicionais, assim, os nos do grid3 que devem receber sondagem

possuem valor 1 para o atributo (Sond2).

A rotina para escolha dos nds do grid3 que devem receber sondagem pode
ser implementada de forma um pouco diferente, usando uma funcao de selecéo de
dados de um atributo. A seguir é exibido um exemplo de como a rotina pode ser

implementada no software Isatis®:

I. Estimativa por Vizinho Mais Préximo dos valores de x (arquivo COLLAR) no grid3;
[I. Estimativa por Vizinho Mais Préximo da média dos indicadores (grid2) no grid3;

[ll. Criacdo de uma selecédo para os nds do grid3 que ndo podem receber sondagem

adicional e uma selecao para os nés que sao candidatos a sondagem;

IV. Estimativa por Vizinho Mais Préximo da média de IEQ (grid2) no grid3 (a

estimativa € realizada apenas nos nos selecionados como candidatos a sondagem);

V. Célculo com valores de atributos (enumeracdo dos valores de média de IEQ do

grid3 em ordem decrescente);

VI. Célculo com valores de atributos (atribuir valor 1 para os nés do grid3 que
receberam numeracao de 1 a n na etapa anterior, sendo n o numero de sondagens

adicionais, e 0 para os demais).

A.4 - Automacado da Construcdo das Configuracdes e Simulacao —
Journal File (Isatis®)

A sequéncia de operacdes realizadas pelo Samples3D e os parametros
necessarios em cada operacdo sdo descritos a seguir. Para facilitar a compreenséao
das operacdes descritas, uma lista com o nome das variaveis mencionadas, e que

sao definidas no arquivo Samples3D, € apresentada na Tabela A.3.
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Tabela A.3 - Lista com 0 nome das varidveis definidas no arquivo Samples3D

Variavel definida no

Samples3D Explicagdo

gridsim Grid para simulag&o dos dados iniciais

gridbl Modelo de blocos para o calculo da funcao de transferéncia

data Diret6rio para os dados iniciais

dataset Arguivo com os dados iniciais

gaus Dados iniciais normalizados

simdat Simulagédo para os dados iniciais no dominio Gaussiano

modnorm Modelo de continuidade para os dados iniciais normalizados

nsim Parametros da vizinhanca de busca para simulacéo

bksimdat Simulagédo para os dados iniciais no dominio original

anamdat Arguivo com os parametros de anamorfose

orig Dados iniciais no dominio original

numpt Numero de pontos simulados do gridsim dentro do bloco do gridbl

selnumpt Selqgéo dos blocos do gridbl com o numpt dentro do intervalo definido pelo
usuério

bkdatbl Média df)s pontos do g_ri(_js_im dentro do bloco do gridbl — Considerando
simulagéo para dados iniciais

guant Quartis da simulagéo dos dados iniciais para cada n6 do gridsim
Probabilidade de cada n6 do gridsim estar acima do Teor Limite —

above . ) ~ A
Considerando simulacdo dos dados iniciais

IR IEQ para cada né do gridsim - Considerando simulacédo dos dados iniciais
Indicador para probabilidade do né do gridsim estar acima do Teor Limite -

abcut ; . ~ 9
Considerando simulacdo dos dados iniciais

gridl Gridl

collar Arquivo COLLAR com as coordenadas do comecgo de cada furo inicial

X Coordenada x do arquivo COLLAR

collarx (grid1) Interpolacéo da coordenada x do arquivo COLLAR no gridl

mindist Vizinhanca de _busca para interpolacdo da coordenada x do arquivo
COLLAR no grid1

selmin Selecédo dos nds do gridl interpolados para coordenada x do arquivo
COLLAR

seldist Selecéo dos nds do grid1 ndo interpolados para coordenada x do arquivo
COLLAR

cand Variéve_l com valor 1 para os nés_ do gridl que pertencem a selecao seldist
e valor inexistente para os demais nos

sortcand Numeracao dos nds do grid1l que sédo candidatos a sondagem

Ad Atributo com \(alor 1 para nos do gridl que devem receber sondagem e 0
para os demais

selad Selecéo dos nds do gridl que devem receber sondagem
Variavel com valor 1 para os nds do gridsim que devem receber amostra

pontol . oo . - ~
adicional e valor inexistente para os demais - Configuracéo 1

. Vizinhanc¢a de busca para interpolagdo dos valores de ad pertencentes a

neighad S . . 2
selad no gridsim. O resultado da interpolacdo € pontol
Variavel com valor do cenario de referéncia para os nés do gridsim que

adreg . X ~
devem receber amostra adicional - Configuracéo 1
Selegdo para os nds do gridsim que devem receber amostra adicional -

seladreg ; ~
Configuracéo 1

simulation Diretdrio com os arquivo gerados durante a execucdo de SAMPLES3D

confl Arguivo com as amostras para Configuracdo 1

varl Atributo de interesse para os dados da Configuragéo 1

grid2 Grid2

IRmed Média dos valores de IR na direcdo da sondagem adicional

abctmed (grid2)
grid3

Média dos valores de abcut na dire¢do da sondagem adicional
Grid3
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Tabela A.3 - (Continuacé&o)

Variavel definida no
Samples3D

Explicacdo

collarx (grid3)
abctmed (grid3)

selA

selB

selC
selD

medIR (grid3)

sortmedIR
adIR (grid3)
selE

adIR (gridsim)
adIRref

seladref

conf2
var2
simconfl
bkconfl

bkconflbl

simconf2
bkconf2

bkconf2bl

sequence
seq

seqbl (gridbl)
selseqbl

Interpolag&o da coordenada x do arquivo COLLAR no grid3

Média dos valores de abcut na direcéo da sondagem adicional

Selecéo dos nds do grid3 interpolados para coordenada x do arquivo
COLLAR

Selecdo dos nds do grid3 com baixo valor de abctmed, nés ndo candidatos
a sondagem

Selecdo dos nés do grid3 que pertencem a selecéo selA e selB

Selecdo dos nés do grid3 candidatos a sondagem

Valor de IRmed (grid2) atribuido para os nds do grid3 candidatos a
sondagem

Numeracao de medIR (grid3) em ordem decrescente

Atributo com valor 1 para nés do grid3 que devem receber sondagem e 0
para os demais

Selecdo dos nds do grid3 que devem receber sondagem

Variavel com valor 1 para os nds do gridsim que devem receber amostra
adicional e valor inexistente para os demais - Configuracéo 2

Variavel com valor do cenario de referéncia para os nés do gridsim que
devem receber amostra adicional - Configuragéo 2

Selecéo para os nds do gridsim que devem receber amostra adicional -
Configuragéo 2

Arquivo com as amostras para Configuragéo 2

Atributo de interesse para os dados da Configuragéo 2

Simulagdo para Configuracéo 1 no dominio Gaussiano

Simulacgéo para Configuracéo 1 no dominio original

Média dos pontos do gridsim dentro do bloco do gridbl — Considerando
simulacdo para Configuracéo 1

Simulacado para Configuracdo 2 no dominio Gaussiano

Simulacao para Configuracdo 2 no dominio original

Média dos pontos do gridsim dentro do bloco do gridbl — Considerando
simulacdo para Configuragéo 2

Arquivo com sequéncia de mineracéo dos blocos

Variavel com sequéncia de mineragdo dos blocos

Numero da sequéncia de mineracdo do bloco para cada bloco do gridbl
Selecéo dos blocos que sdo usados no céalculo da fungdo de transferéncia

|. Criacao do Grid para simulacdo dos dados iniciais

Criacdo de um grid (gridsim) onde seré realizada a simulacdo com base nos

dados iniciais. Os parametros do grid devem seguir a definicdo adotada no Isatis®. O

usuario deve definir os campos:

1. X Origin (gridsim) — Coordenada x da origem.

2. Y Origin (gridsim) - Coordenada y da origem.

3. Z Origin (gridsim) - Coordenada z da origem.

4. X Mesh (gridsim) — Espacamento entre nés em X.
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5. Y Mesh (gridsim) - Espacamento entre n6s em y.
6. Z Mesh (gridsim) - Espagamento entre nés em y.
7. X Nodes (gridsim) — Numero de nés em x.
8. Y Nodes (gridsim) - NUmero de nés em y.
9. Z Nodes (gridsim) - Numero de nés em z.

II. Criacdo do Modelo de Blocos que sera Usado no Calculo das Funcdes de

Transferéncia

No software Isatis®, assim como no Datamine Studio®, cada grid criado é
entendido como um modelo de blocos. O espacamento entre nés de grid
corresponde ao tamanho do bloco naquela direcdo e o né de grid corresponde ao
centro do bloco. O objetivo da operacao 2 é criar um grid (gridbl) para representar o
modelo de blocos que serd usado no célculo da funcéo de transferéncia. O valor de
cada bloco minerado serd a meédia dos pontos simulados (gridsim) que sao
englobados pelo bloco. Para realizar operacdes com grids no Isatis®, o gridbl deve
ser construido de forma que as arestas dos blocos coincidam com as arestas dos
blocos delimitados pelo gridsim. O usuario deve definir os campos:

10. X Origin (gridbl)
11. Y Origin (gridbl)
12. Z Origin (gridbl)
13. X Mesh (gridbl)
14.Y Mesh (gridbl)
15. Z Mesh (gridbl)
16. X Nodes (gridbl)
17.Y Nodes (gridbl)
18. Z Nodes (gridbl)

I1l. Simulacdo por Bandas Rotativas dos Dados Iniciais

Simulagao por Bandas Rotativas com base nos dados iniciais. Parametros:
19. Number of Bands — Numero de bandas que devem ser utilizadas na simulacgéo.

20. Number of Real. — Numero de realizacdes (cenarios).
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21. Rot. Around Z (Search) — Definicdo da elipse de busca de dados. Antes da

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

rotacédo dos eixos, 0 eixo X representa a direcao leste,
0 y a direcdo norte e 0o z a direcdo vertical. Esse
parametro define a rotacdo (angulo) dos eixos x e y ao
redor de z. De acordo com as convencdes do Isatis®
gue foram escolhidas para o Samples3D, a Figura A.3
define quando o angulo de rotacdo é negativo. Os
eixos rotacionados s&d&o chamados X e Y,

respectivamente.

Vi
A

=
BAo

A

Figura A.3 — Defini¢cdo do angulo de rotacao.

Rot. Around Y (Search) - Esse parametro define a rotagcdo dos eixos x' e z ao

redor de y’. Os eixos rotacionados sao chamados x” e

Z', respectivamente.

Rot. Around X (Search) — Esse parametro define a rotacdo dos eixos y’ e z’ ao

redor de x”. Os eixos rotacionados sdo chamados y” e

Z”, respectivamente.

Max. Dist. X (Search) — Distancia maxima de busca de dados na direcéo x”.
Max. Dist. Y (Search) — Distancia maxima de busca de dados na dire¢éo y”.
Max. Dist. Z (Search) — Distancia maxima de busca de dados na direcao z”.

Ang. Sectors (Search) — Namero de setores angulares para busca de dados. De

acordo com definicdo do Isatis®.
Min. Data (Search) — Numero minimo de dados usados na simulagéo.

Data Sector (Search) — Numero maximo de dados em cada setor angular.

Obs: O esquema de rotacdo dos eixos descrito aqui é usado para a definicdo dos

angulos de rotacédo que serdo mencionados nas préoximas operacoes.
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IV. Retro-Transformacdo da Varidvel Gaussiana Obtida com a Simulacdo para os

Dados Iniciais

Os valores gaussianos simulados com base nos dados iniciais sdo retro-
transformados em valores do espaco original. O arquivo de anamorfose (anamdat) é

utilizado.

V. Calculo do NUmero de Pontos Simulados dentro dos Blocos

Para cada cenério simulado com os dados iniciais, calcula-se o niumero de
nés do gridsim que sdo englobados por cada bloco do gridbl. Dependendo da
posicdo dos dados originais, alguns pontos do gridsim ndo sdo simulados (néo
possuem dados dentro da vizinhanca de busca), assim, o valor de cada bloco
(gridbl) pode ser obtido a partir de um namero diferente de simula¢des. Na proxima
operacdo, o usuario pode definir o nimero minimo de pontos simulados dentro do

bloco para que esse seja usado no calculo da funcéo de transferéncia.

VI. Selecao dos Blocos que Serdo Usados no Célculo da Funcdo de Transferéncia

Cria-se uma selecdo dos blocos que serdo usados no célculo das fungdes
de transferéncia. O usuario define o nimero minimo e maximo de pontos simulados
dentro do bloco para que esse seja considerado no calculo das funcbes de

transferéncia.
30. Points inside block (a) — Minimo de pontos simulados dentro do bloco.
31. Points inside block (b) — Maximo de pontos simulados dentro do bloco.

VII. Calculo do Valor de Cada Bloco — Média dos Pontos Simulados dentro do Bloco

Para cada cenario simulado com os dados iniciais, calcula-se a média dos
pontos simulados do gridsim dentro de cada bloco do gridbl. Apenas os blocos

selecionados pela operacao VI sdo considerados.

VIIl. P6s-Processamento da Simulacdo com base nos Dados Iniciais

Calcula-se, em cada n6 do gridsim, os quartis da distribuicdo condicional,
dos valores simulados em todas realizagcbes, condicionados pelos dados iniciais.
Essa operacdo € utilizada para construcdo do indice de incerteza em cada né
simulado. Além disso, calcula-se a probabilidade do valor do n6 ser igual ou maior
gue um teor de limite (conforme mencionado no passo v do algoritmo de construcao

de configuragdes). A probabilidade é o numero de realizagBes igual ou maior ao teor
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dividido pelo total de realizac6es. O usuario define o valor do teor limite. Por causa
do formato dessa operagao no software, o teor € inserido duas vezes:

32. Cutoff (a) (Index) — Teor limite.
33. Cutoff (b) (Index) — Teor limite.

IX. Calculo do IEQ em Cada Local Simulado com base nos Dados Iniciais

Calcula-se, em cada n6 do gridsim, o IEQ (intervalo entre quartis), da
distribuicdo de valores simulados em todas realizagdes, condicionados pelos dados
iniciais.

X. Criacdo de Indicadores (Equacdo 5.1)

De acordo com o passo v do algoritmo de construcdo de configuragdes,
atribui-se valor 1 para os nds do gridsim cuja probabilidade do valor ser igual ou
maior ao teor limite é superior a 0,7. O valor O é atribuido para os demais nos. A

variavel criada é abcut.

Xl. Criacdo do Gridl

De acordo com o passo i do algoritmo de construcdo das configuragoes,

cria-se o grid1. Os parametros do gridl sao definidos pelo usuério:
34. X Origin (gridl)

35. Y Origin (grid1)

36. Z Origin (grid1)

37. X Mesh (gridl1)

38. Y Mesh (grid1)

39. Z Mesh (grid1)

40. X Nodes (gridl)

41.Y Nodes (gridl)

42. Z Nodes (gridl)

X

I. Interpolacdo por Vizinho Préximo da Variavel x (arquivo COLLAR) no Grid1l

A coordenada x do arquivo COLLAR é interpolada por Vizinho Préximo no
gridl. A méxima distancia de busca de amostras deve ser igual a distancia minima

entre sondagens (ver passo ii do algoritmo de construcéo de configuracdes).
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43. Min. Dist. X (data) — Minima distancia entre sondagens na direcao leste.
44. Min. Dist. Y (data) — Minima distancia entre sondagens na dire¢ao norte.

XIll. Selecdo de N6és do Gridl Interpolados para a Variavel x

Cria-se uma selecéo dos nos do gridl que foram interpolados pela operacéo
XIl. Ou seja, uma selecdo dos nés do gridl que ndo sao candidatos a receberem

sondagem adicional.
45. Min. X (collar) — Minima coordenada x do arquivo COLLAR.
46. Max. X (collar) - Maxima coordenada x do arquivo COLLAR.

XIV. Selecdo de Nés do Gridl Candidatos a Receber Sondagem

Cria-se uma selecao excluindo os nés do gridl que ndo sdo candidatos a

receberem sondagem adicional.

XV. Atribuir Valor 1 para os N6s do Grid1l Candidatos a Sondagem

Atribui-se valor 1 para os nos do gridl que sdo candidatos a receberem

sondagem adicional.

XVI. Enumeracdo dos Valores de 1

Os no6s do gridl que sao candidatos a receberem amostras adicionais
(possuem valor 1) sédo ordenados. No Isatis®, os nds dos grids s&o classificados em
ordem crescente de x, depois de y e depois de z. A contagem dos valores de 1 sera

feita em ordem crescente seguindo essa classificagéo.

XVII. Escolha dos N6és do Grid1l que Devem Receber Sondagem Adicional

Os nos do gridl que receberam valor 1 a n pela operacdo XVI recebem,
agora, valor 1 (variavel ad) e sdo os locais onde serdo adicionadas sondagens. O
valor n é o numero de sondagens adicionais definido pelo usuario. Os nés do gridl
que ndo vao receber sondagens recebem, agora, o valor O (variavel ad).

47. Replace 11 for adic. data - campo - v2=ifelse(v1>11,0,1) — Substituir o valor 11
pelo namero de
sondagens adicionais
para a Configuragéo 1.

XVIII. Selecao dos Nos do Grid1l que Devem Receber Sondagem Adicional
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Cria-se uma selecédo dos nés do gridl com os valores da variavel ad iguais a
1.

XIX. Escolha dos N6s do Gridsim que Devem Receber Amostra Adicional —

Configuracao 1

Os valores da variavel ad, do gridl, iguais a 1 sédo atribuidos por Vizinho
Proximo no gridsim. Essa operagdo é usada para atribuir valor 1 aos nés do gridsim
gue devem ceder os valores para a amostra adicional. Conforme descrito no passo
vi do algoritmo de construcdo de configuracfes, a elipse de busca dos dados é

definida de acordo com a inclinagdo e comprimento das sondagens adicionais:
48. Rot. around Z (hole)

49. Rot. around Y (hole)

50. Rot. around X (hole)

51. Max. Dist. X (hole)

52. Max. Dist. Y (hole)

53. Max. Dist. Z (hole)

54. All Data (hole) - Maximo de dados por setor usados na interpolacdo. Esse
parametro ndo influencia essa operacéo, pois o valor do dado
mais proximo sera atribuido ao n6 do gridsim. Contudo, esse
parametro de busca também é usado na operagdo XXIV, onde
todos os dados dentro da vizinhanca de busca devem ser
considerados na interpolacdo. Por isso, o valor desse

parametro deve ser suficiente para garantir essa condicao.

XX. Atribuir Valor Obtido no Modelo de Referéncia no Local da Amostra Adicional

Cria-se a variavel adreg no gridsim com o valor gaussiano obtido no modelo
simulado escolhido como referéncia nos locais que vao receber amostras adicionais

e o valor -99 nos demais locais.

55. Replace 01 for Refer. — campo — v2=simdat[00001] — O valor 00001 deve ser
substituido pelo indice da
realizacéo que sera
escolhida como referéncia

(fonte de informacgdes
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adicionais). O usuério pode
executar varias vezes O
Samples3aD e  escolher
diferentes cenarios como

referéncia.

XXI. Selecdo das Amostras Adicionais para a Configuracdo 1

Cria-se uma selecdo com os valores adreg do gridsim pertencentes ao

intervalo -90 a 100. Ou seja, s6 os dados adicionais sdo selecionados.

XXIl. Mesclar as Amostras Adicionais com os Dados Iniciais — Configuracdo 1

Cria-se um arquivo com os valores gaussianos que devem ser adicionados

para a configuracdo 1 e com os dados gaussianos obtidos pela transformacao dos

dados iniciais.

XXIII. Criacdo do Grid2

De acordo com o passo vi do algoritmo de construcdo das configuracées,

cria-se o grid2. Os parametros do grid2 sdo definidos pelo usuario:

56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64

X Origin (grid2)
Y Origin (grid2)
Z Origin (grid2)
X Mesh (grid2)
Y Mesh (grid2)
Z Mesh (grid2)
X Nodes (grid2)
Y Nodes (grid2)

. Z Nodes (grid2)

XXIV. Célculo da Média de IEQ ao Longo da Sondagem que Passa pelo N6 do Grid2

Os valores de IEQ do gridsim sé&o interpolados no grid2 por média mével. O

objetivo é atribuir, a cada n6 do grid2, a média dos valores de IEQ ao longo da

sondagem que passa pelo respectivo né (ver passo vi do algoritmo de construcdo

das configuracdes). A variavel criada no grid2 € chamada IRmed.
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XXV. Célculo da Média de Indicadores ao Longo da Sondagem gue Passa pelo N6
do Grid2

Os valores de abcut (variavel criada pela operacdo X) do gridsim sao
interpolados no grid2 por média movel. O objetivo € atribuir a cada né do grid2 a
média dos valores de abcut ao longo da sondagem que passa pelo respectivo no
(ver passo vi do algoritmo de construcdo das configuragdes). A variavel criada no
grid2 é chamada abctmed.

XXVI. Criacado do Grid3

De acordo com o passo vii do algoritmo de construcdo das configuragoes,

cria-se o grid3. Os parametros do grid3 sdo definidos pelo usuario:
65. X Origin (grid3)

66. Y Origin (grid3)

67. Z Origin (grid3)

68. X Mesh (grid3)

69. Y Mesh (grid3)

70. Z Mesh (grid3)

71. X Nodes (grid3)

72. Y Nodes (grid3)

73. Z Nodes (grid3)

XXVII. Interpolacdo por Vizinho Proximo da Variavel x (arquivo COLLAR) no Grid3

A coordenada x do arquivo COLLAR ¢ interpolada por Vizinho Préximo no
grid3. A maxima distancia de busca de amostras deve ser igual a distancia minima

entre sondagens (ver passo vii do algoritmo de construcao de configuracoes).

XXVIII. Interpolacao por Vizinho Préximo da Média dos Indicadores (Grid2) no Grid3

Os valores de abctmed (variavel criada pela operacdo XXV) do grid2 séo
interpolados no grid3 por Vizinho Préximo (ver passo vii do algoritmo de construcao

de configuragoes).

XXIX. Selecao de N6s do Grid3 Interpolados para a Variavel x
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Cria-se uma selecédo para os valores da coordenada x atribuidos ao grid3. O

usuério deve definir:
74. Min. X (collar) — Minima coordenada x do arquivo COLLAR.
75. Max. X (collar) - Maxima coordenada x do arquivo COLLAR.

XXX. Selecao de N6és do Grid3 com Baixo Valor de Média dos Indicadores

Cria-se uma selecdo para os valores de abctmed interpolados no grid3. A
variavel abctmed corresponde a propor¢cdo de pontos simulados, na direcdo da
sondagem, que séo candidatos a serem amostrados. O objetivo é selecionar 0s nés
onde abctmed € baixo, ou seja, selecionar os locais que ndo sao candidatos a

receberem sondagem. O usuario deve definir:

76. Prop. Limit — O menor valor de abctmed (excluindo esse valor) necessario para
considerar o n6 do grid3 candidato a receber sondagem.

XXXI. Selecdo dos No6s do Grid3 que Nao Sao Candidatos a Sondagem

Cria-se uma selecdo para os nds do grid3 que foram selecionados nas
operagfes XXIX e XXX. Ou seja, uma selecdo para os nés do grid3 que ndo sao

candidatos a receberem sondagem.

XXXII. Selecdo de N6s do Grid3 Candidatos a Receber Sondagem

Cria-se uma selecao excluindo os nés do grid3 que ndo sdo candidatos a

receberem sondagem.

XXXIII. Interpolacdo por Vizinho Préximo da Média de IEQ (Grid2) no Grid3

Os valores de IRmed (variavel criada pela operacdo XXIV) do grid2 séo
interpolados no grid3 por Vizinho Proximo, apenas nos locais candidatos a
receberem sondagem adicional (ver passo vii do algoritmo de construcdo de
configuracdes). A variavel criada no grid3 € medIR.

XXXIV. Enumeracdo da Média de IEQ no Grid3 em Ordem Decrescente

Os valores de medIR do grid3 sdo enumerados em ordem decrescente.

XXXV. Escolha dos N6s do Grid3 que Devem Receber Sondagem Adicional

Os locais dos n maiores valores de medIR do grid3 recebem valor 1 e os
demais locais recebem valor 0. Onde n € o numero de sondagens que devem ser

adicionadas. A variavel criada é chamada adIR.
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77. Replace 9 for adic. data — campo — v2=ifelse(v1>9,0,1) — O valor 9 deve ser
substituido pelo numero
de sondagens que deve
ser adicionado para

Configuracéao 2.

XXXVI. Selecdo dos N6s do Grid3 gue Devem Receber Sondagem Adicional

Os valores 1 da variavel adIR no grid3 sdo selecionados. Ou seja, 0s nés do
grid3 que devem receber sondagem adicional séo selecionados.

XXXVIIl. Escolha dos Noé6s do Gridsim que Devem Receber Amostra Adicional —

Configuracao 2

Os valores da variavel adlR, do grid3, iguais a 1 sdo atribuidos por Vizinho
Proximo ao gridsim. Essa operacdo é usada para atribuir valor 1 aos nés do gridsim

que devem ser selecionados para obter-se os valores das amostras adicionais.

XXXVIII. Atribuir Valor da Simulacdo de Referéncia no Local Selecionado para

Obter-se a Amostra Adicional — Confiquracao 2

Cria-se a variavel adlRref, no gridsim, com o valor gaussiano obtido na
simulacao escolhida de referéncia nos locais que vao receber amostras adicionais e

o valor -99 nos demais locais.

78. Replace 01 for Refer. — campo — v2=simdat[00001] — O valor 00001 deve ser
substituido pelo indice da
realizacdo que foi escolhida
como referéncia (fonte de

informagdes adicionais).

XXXIX. Selecao das Amostras Adicionais para a Confiquracao 2

Cria-se uma selecdo com os valores adIRref do gridsim pertencentes ao

intervalo -90 a 100. Ou seja, s6 os dados adicionais sdo selecionados.

XL. Mesclar as Amostras Adicionais com os Dados Iniciais — Configuracdo 2

Cria-se um arquivo com os valores gaussianos que devem ser adicionados
para a configuracdo 2 e com os dados gaussianos transformados a partir dos dados
iniciais.

XLI. Simulacdo por Bandas Rotativas para Configuracdo 1
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Simulacéo por Bandas Rotativas para a Configuracao 1. Parametros:
79. Number of Bands
80. Number of Real

XLIl. Retro-Transformacdo da Variavel Gaussiana Obtida com a Simulacdo para

Configuracao 1

Os valores gaussianos para cada cenario gerado com os dados da
Configuragao 1 séo retro-transformados em valores do espaco original.

XLIII. Calculo do Valor de Cada Bloco — Média dos Pontos Simulados dentro do

Bloco

Para cada cenario simulado com os dados da Configuracédo 1, calcula-se a
média das simula¢des do gridsim dentro de cada bloco do gridbl. Apenas os blocos
selecionados pela operacao VI sao considerados.

XLIV. Simulacdo por Bandas Rotativas para Configuracdo 2

Simulacéo por Bandas Rotativas para a Configuracao 2. Parametros:
81. Number of Bands
82. Number of Real

XLV. Retro-Transformacdo da Variavel Gaussiana Obtida com a Simulacdo para

Configuracao 2

Os valores gaussianos para cada cenario gerado com os dados da
Configuragao 2 sao retro-transformados em valores do espago original.

XLVI. Calculo do Valor de Cada Bloco — Média dos Pontos Simulados dentro do

Bloco

Para cada cenério simulado com os dados da Configuragéo 2, calcula-se a
média dos valores dos nos simulados do gridsim dentro de cada bloco do gridbl.

Apenas os blocos selecionados pela operacéo VI sdo considerados.

XLVII. Atribuir o Niumero da Seqiléncia de Mineracado para Cada Bloco

Os valores da variavel seq (do arquivo importado pelo usuario com a
sequéncia de mineracdo dos blocos) séo atribuidos por Vizinho Préximo ao gridbl.
Essa operacdo € usada para criar no arquivo gridbl uma variavel (segbl) com a

ordem de minerac¢éo de cada bloco.
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XLVIIl. Selecdo dos Blocos que serdo usados no Céalculo da Funcdo de

Transferéncia

Cria-se uma selecao para os blocos do gridbl cujo valor de seqbl pertence ao
intervalo definido pelo usuario. Os blocos selecionados sdo aqueles que serao
usados no calculo da funcao de transferéncia. Essa sele¢éo € criada para que s 0s
blocos que serdo usados no célculo da funcdo de transferéncia sejam exportados

para o arquivo de texto.

83. Max. Sequence - Valor maximo (incluindo esse valor) de segbl para que o bloco

seja considerado no calculo da funcéo de transferéncia.

XLIX. Exportacdo dos Modelos de Blocos para os Dados Iniciais

Exportagdo dos modelos de blocos obtidos a partir dos dados iniciais.
Exporta-se um arquivo com as coordenadas Xx,y,z dos blocos, o valor dos blocos

para cada cenario e a sequéncia de mineracao dos blocos.

84. Output (expl) — Localizacdo e nome do arquivo de saida com os modelos de

blocos.

L. Exportacdo dos Modelos de Blocos para a Configuracdo 1

Exportacdo dos modelos de blocos obtidos a partir da Configuracéo 1.

85. Output (confl) — Localizacdo e nome do arquivo de saida com os modelos de

blocos.

Ll. Exportacdo dos Modelos de Blocos para a Configuracdo 2

Exportacédo dos modelos de blocos obtidos a partir da Configuracéo 2.

86. Output (conf2) — Localizacdo e nome do arquivo de saida com os modelos de

blocos.
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Anexo B

Esse anexo apresenta as referéncias dos artigos publicados durante o
periodo do Doutorado. Alguns artigos séo relacionados com o tema abordado nessa

Tese.

Koppe, V. C., Costa, J. F. C. L., Koppe, J. C., Gambin, F. 2006.
Geoestatistica Nao-Linear Versus Linear: Uma Comparacdo entre Krigagem
Disjuntiva, Krigagem dos Indicadores e Krigagem Ordinaria. In: IV Congresso
Brasileiro de Mina a Céu Aberto e IV Congresso Brasileiro de Mina Subterranea. CD-
Rom, IBRAM.

Koppe, V. C., Costa, J. F. C. L., Koppe, J. C., Gambin, F., Fallon, G., Davies,
N. 2007. Geostatistical Simulation of Acoustic Log Data for Seismic Depth

Conversion. Natural Resources Research, Vol. 16, No. 4, pp. 293-303.

Koppe, V. C., Costa, J. F. C. L., Koppe, J. C. 2008. O Impacto da
Configuracdo de Amostras Sobre a Funcdo de Transferéncia. In: V Congresso
Brasileiro de Mina a Céu Aberto & V Congresso Brasileiro de Mina Subterranea e
Workshop Barragens de Rejeito. CD-Rom, IBRAM.

Koppe, V. C., Costa, J. F. C. L., Koppe, J. C. 2008. The Benefit of Additional
Data Accessed Via Transfer Fuctions. In: Geostats 2008, Santiago. Proceedings of

the Eighth International Geostatistics Congress. Gecamin Ltd, Vol. 2, pp. 1179-1184.

Koppe, V. C., Costa, J. F. C. L., Koppe, J. C. 2009. Algorithm to Help
Additional Drilling Location. In: Application of Computers and Operations Research in
the Mineral Industry, 2009, Vancouver. CD-Rom, Canadian Institute of Mining,

Metallurgy and Petroleum.
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Anexo C

No Capitulo 3, as Figuras 3.10 a 3.13 mostram os histogramas para as
quatro configuracdes de amostras. Cada uma dessas configuracbes compreende 0s
195 dados iniciais e 160 dados adicionais da variavel V, obtidos a partir do cenario
exaustivo. Todas configuragcdes possuem dados que representam um mesmo
cenario (cenario exaustivo) e a estatistica de cada configuracdo foi obtida
considerando pesos de desagrupamento para os dados. Assim, os valores de média
e desvio padrédo (considerando pesos de desagrupamento) dos dados de V devem

ser semelhantes para as quatro configuragoes.

Contudo, a Configuracéo 4 apresenta valores de média e desvio padrdo um
pouco diferentes das demais configuracdes (a média € um pouco mais elevada e o
desvio padrdo € um dos mais altos) e mais préximos dos respectivos parametros
para o0 cendrio exaustivo. Esse fato é um efeito dos pesos de desagrupamento
calculados pelo software Isatis®. Quando esses pesos séo calculados pelo programa
Declus do GSLIB (Deutsch e Journel, 1998), os valores de média e desvio padréao de

todas configuracfes sdo mais semelhantes entre si (Figuras C.1 (a) a C.1 (d)).

Porém, a tendéncia dos parametros média e desvio padréo, obtidos para a
Configuracéo 4 serem maiores que e o0s obtidos para as demais configuracdes, que
pode ter sido causada pelo método de calculo dos pesos de desagrupamento,
exerceu pouca influéncia nos resultados do estudo (has medidas de incerteza sobre
as funcdes). Por exemplo, quando a realizagdo 57 foi escolhida como cenario fonte
de informacdo (Figuras 3.37 a 3.40), a Configuracdo 4 apresentou média mais
semelhante as médias das demais configuragcbes e o menor desvio padrdo (ao
contrario do que havia sido observado quando as informacfes adicionais foram
obtidos a partir do cenario exaustivo), e mesmo assim, se uma configuracdo se
destaca na reducao da incerteza sobre a fungcdo, a mesma configuracdo se destaca

no caso em que o cenario exaustivo foi usado como fonte de informacéo.
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Figura C.1 — Histogramas considerando pesos de desagrupamento obtidos pelo programa
Declus. (a) Histograma para a Configuracdo 1. (b) Histograma para a Configuracao 2. (c)
Histograma para a Configuracédo 3. (d) Histograma para a Configuracéo 4.



