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Resumo

A recuperacgdo de metal na planta metalirgica é o fator mais importante para o sucesso
economico de uma mina. A recuperacao de massa da planta de beneficiamento é geralmente
associada a teores de alimentagao, porém os circuitos do processamento mineral sao
complexos e dependem da interacao de uma diversidade de caracteristicas da rocha. Com
a reducao dos teores nas operacoes de mina, a geometalurgia vem ganhando destaque
em questoes de reducao dos riscos de producao. Testes geometalirgicos foram realizados
usando minério de 104 minas de um grande depdsito de zinco. Com o auxilio de métodos
de simulacao geoestatistica e regressao linear multivariada foram elaborados modelos
da incerteza geometalturgica, fornecendo previsoes in situ sobre os riscos associados a
recuperacao de massa nos blocos de lavra. O processo é laborioso e dispendioso em
termos computacionais, mas os resultados da geometalurgia provaram ser uteis para o
planejamento de mineracao e otimizacao metaltirgica. A metodologia é ilustrada usando

uma operagao principal de zinco subterraneo.

Palavras-chaves: geometalurgia, regressao multivariada, simulag¢ao geoestatistica.






Abstract

The metal recovery at the metallurgical plant is the most important factor for the
economic success of a mine. Plant mass recovery is usually associated with head grades,
however mineral processing circuits are complex and depend on the interaction of a
variety of rock characteristics. As grades of most mines are declining puches geometallurgy
importance to help in reducing production risks. Geometallurgical tests were realized
using ore from 104 mined stopes from a major Zinc deposit. Additionally, geostatistical
simulations and multivariate linear regression were applied to build uncertainty models
of concentrate mass recovery , providing in situ predictions about the risks associated
with mass recovery at every mining block. The process is laborious and computational
expensive, but the geometallurgy results proved to be useful for mining planning and
metallurgical optimization. The methodology is illustrated using a major underground

zinc operation.

Key-words: geometallurgy, multivariate linear regression, geostatistical simulation.
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1 Introducao

Os modelos geometalirgicos sao considerados hoje uma importante ferramenta para
a indudstria mineral. Combina informagoes de diversas areas de conhecimentos (Figura 1), é
possivel criar predi¢gdes geometalirgicas para o processamento mineral. A reducao continua
nos teores das minas em operacao é um dos fatores que colocou em evidéncia a importancia
do controle geometalirgico(LAMBERG, 2011). Teor de rejeito baixo significam menores
perdas durante o processo de beneficiamento, podendo ser um importante diferencial na

vida 1til de muitas operagoes.

Os corpos de minério sao um fendémeno natural que ocorrem com muita similaridade
entre diferentes tipos de mineralizacao, porém com pouca consisténcia. Ocorréncias de um
mesmo dominio metalico em diferentes localidades podem apresentar sutis diferencas nas
caracteristicas litoquimicas e mineraldgica. Estas pequenas alteragoes sdo, muitas vezes,
capazes de alterar o comportamento do minério na planta metalirgica, podendo causar
grandes prejuizos ou até mesmo inviabilizar um projeto (ADAMS, 2016; LAMBERG,
2011).

Além de ser um empreendimento com riscos, a mineragao ainda requer um inves-
timento financeiro substancial com retorno de longo prazo. Portanto, é essencialmente
importante conhecer os riscos inerentes ao investimento e tentar minimiza-los. Um dos
fatores de risco citados pela literatura, é o Risco Técnico, que envolve etapas desde a
avaliacao e desenvolvimento do projeto até o planejamento da mina e a performance do
beneficiamento metalirgico, sendo a performance da planta o maior responsavel pela vari-
abilidade na massa final do metal extraido. Para reduzir estes riscos, as mineradoras vém
utilizando a geometalurgia como forma de entender e medir o comportamento do minério
(in situ) e sua resposta na planta metalirgica. O conhecimentos sobre a variabilidade
espacial do fen6meno mineralizante e suas caracteristicas petrofisicas/petroquimicas sao

de suma importancia para a modelagem geometalarigica (ADAMS, 2016).

Os estudos geometalirgicos inciam com a amostragem e testes de bancada retiradas
de testemunhos de sondagem. Primeiramente, ¢ realizado um estudo geologico, o qual
permitira a identificacdo de melhores areas para amostragem, como uma litologia que
historicamente é conhecida por apresentar problemas no beneficiamento. As amostras
sao entao submetidas aos testes metalirgicos laboratoriais que permitirao a identificagao
dos dominios geometalirgicos. Os dados sdo tratados e submetidos a analises estatis-
ticas multivariadas, estabelecendo relagoes matematicas importantes para predi¢ao do

modelo. Definidas as variaveis de interesse, confecciona-se entao o modelo geometaltrgico
(LAMBERG, 2011; BOISVERT et al., 2013).
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Figura 1 — Disciplinas envolvidas no estudo metaltrgico.

Geoquimica

Geologia

Analise
do minério

Recuperagao
e Teor

Planejamento

Modificado de Williams e Richardson (2004).

Geotecnia

Os testes de bancada normalmente incluem informacoes metaltrgicas tais como:
o rendimento da planta, a recupera¢ao do metal contido, energia necessaria (indices de
cominuicao) e o consumo de reagentes (DEUTSCH, 2015). O resultado destes testes causam
problemas para a modelagem geoestatistica convencional, pois além do comportamento
nao aditivo de algumas variaveis, estas podem apresentar relagoes multivariadas complexas.
Algumas variaveis podem apresentar também redundéncia de informacao, gerando ruidos

e reduzindo a qualidade do modelo.

Deutsch (2013) e Lamberg (2011) citam a dificuldade de relacionar os testes
metalirgicos com as varidveis comumente analisadas pela indtstria mineira. O fato dos
testes de bancada serem muito caros ocorre normalmente uma subamostragem, gerando
dados dispersos no espaco. Outra dificuldade esta associada ao suporte amostral. As
analises metalurgicas exigem uma quantidade de massa muito grande em relagdo as massas

necessarias pra analises de teores, por exemplo.

Uma alternativa plausivel para prever o comportamento do minério (in situ)
¢ a confeccao de um modelo preditivo geometalirgico. Devido a nao aditividade de
algumas das varidveis, recorre-se ao modelo de maneira indireta, aplicando-se técnicas
de regressao as propriedades fisico-quimicas de comportamento aditivos. Neste trabalho,
pretende-se acessar a incerteza da recuperacao metalirgica aplicando técnicas de simulacgao

geoestatistica e regressao linear multivariada.

Recorreu-se aos métodos de simulacao visando reproduzir a variabilidade e a
continuidade espacial do conjunto de dados de entrada. Os cenarios simulados sao modelos
igualmente provaveis, permitindo o acesso as incertezas locais atribuidas pela incerteza

das varidveis de entrada (ROSSI; DEUTSCH, 2013).

As informagoes utilizadas neste trabalho provém de uma importante mina de zinco
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brasileira. O estudo foi motivado pelos problemas enfrentados na recuperacado do metal
em planta. Das diversas variaveis obtidas pelos testes de bancada, este trabalho limitou-se

somete ao estudo da recuperagao massica do Zinco.

A evolucdo do processamento computacional contribuiu para a aplicagdo dos
métodos multivariados, proporcionando a criagao de modelos de regressao em campos n

dimensionais.

1.1 Meta desta dissertacao

A partir de técnicas estatisticas multivariada e simulagao estocastica, deseja-se
mensurar o impacto das incertezas das variaveis no modelo de recuperagao do Zinco e

avaliar a qualidade das informacoes previamente geradas.

1.2 Objetivos especificos

Por meio de um estudo de caso em um importante deposito de Zinco, esta dissertacao

propoOe atingir a sua meta cumprindo os seguintes objetivos especificos:

e Identificar por meio de regressao multivariada as caracteristicas do minério que

melhor explicam a incerteza da recuperacao do Zinco em planta;

e Aplicar métodos de simulacao in situ das variaveis que afetam o comportamento do

minério na planta de beneficiamento;

e Avaliar os resultados obtidos pela regressao miltipla das simulag¢oes, comparando-as

aos resultados reais medidos em blocos lavrados.

1.3 Metodologia

A metodologia deste trabalho inicia com a obtencao de um modelo de regressao
para a recuperacao metalirgica, seguido pela aplicagdo de simulagao sequencial para as
variaveis explicativas da recuperacao do Zinco e aplicacdo da regressao multivariada aos
modelos simulados. Ao final, serd realizado uma reconciliagdo com os dados de recuperagao

medidos no estopes ja lavrados.

Os seguintes itens enumerados resumem a metodologia deste trabalho:

1. Defini¢ao das variaveis geoldgicas que melhor expliquem a recuperacao metalirgica
a partir da analise de sensibilidade e correlacao entre elas. Posterior modelagem da

equacao de regressao multivariada com as variaveis explicativas selecionadas;
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2. Aplicacao da simulagao geoestatistica as variaveis explicativas identificadas pelo

passo anterior;

3. Aplicacao da regressao multivariada nos nés do grid simulado usando os valores das

realizagoes das variaveis explicativas previamente simuladas;

4. Validar os modelos geometalirgicos através de uma reconciliacdo com os dados de

estopes ja lavrados.

1.4 Organizacio da dissertacio

Os capitulos desta dissertacao estao organizados conforme a sequéncia:

O Capitulo 1 realiza uma breve introducao a geometaltrgia, abordando suas
principais aplicagoes, a importancia para a industria mineral e desafios para geracao desses
modelos. Em seguida, sdo apresentadas as metas, os objetivos especificos e a sequéncia

metodoldgica adotada neste trabalho.

No Capitulo 2, sao apresentados os fundamentos tedricos necessarios para compre-

ensao dos métodos estatisticos e geoestatisticos associados a modelagem geometalirgica.

O Capitulo 3 contempla o estudo de caso, onde serao aplicadas as técnicas para a

obten¢ao do modelo geometaldrgico.

No Capitulo 4, estao contidas as conclusdes do trabalho e recomendacgoes para

futuras pesquisas.
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2 Revisao bibliografica

Este capitulo trata de uma breve revisao teodrica de métodos estatisticos, estimativa

de teores em bancos de dados multivariados e métodos de simulacao geoestatistica.

2.1 Analise de regressao

2.1.1 Principios basicos da regressao linear

A regressao linear é uma metodologia empregada na modelagem de relagoes entre
variaveis, podendo ser utilizada na predi¢ao de uma variavel dependente Y por meio de
uma ou mais variaveis independentes X. Uma varidvel independente ¢ entendida como
aquela que possui o valor fixo, independe de qualquer evento externo. A variavel dependente
¢é a variavel que pode ser explicada por uma ou mais variaveis independentes através de
uma fun¢ao (f(x))(Figura 2) (KUTNER; NACHTSHEIM; NETER, 2004; HAIR et al.,
2009; MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

Figura 2 — Modelo de regressao. A variavel dependente Y pode ser obtida por meio de
uma funcao da variavel independente X.
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Duas vertentes dividem os métodos de andlise de regressao, a simples e a multipla.
A regressao linear simples é caracterizada por apresentar somente uma variavel explicativa

independente, e o modelo de regressao multivariado é caracterizada pela relagao casual da
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varidvel dependente Y com duas ou mais variaveis independentes X1, Xs, ..., X,, (MONT-
GOMERY; PECK; VINING, 2012). Neste trabalho, a anélise de regressao sera utilizada
na obtencao indireta do modelo de recuperacao do zinco, utilizando simulagoes de variaveis

explicativas da variavel de entrada.

2.1.2 Correlacdo

Triola (2008) cita que a correlagao entre duas varidveis existe quando os valores de
uma variavel sdo de alguma forma associados aos valores da outra variavel. Denotado pelo
simbolo p, o coeficiente de correlagao é a primeira abordagem utilizada para verificar a
relacao entre as variaveis dependente e independente. O coeficiente de correlagao sempre
retorna um valor entre -1 e 1, sendo que, quando o coeficiente é 0 (zero) diz-se que as

variaveis em analise sdo "nao correlacionadas'. A Equacao 2.1 ilustra o célculo da correlacao

(p)-

o(X,Y) = i) 1)

o?(z) x o2(y)

Em que a covaridncia entre as variaveis X e Y (C; ;(X,Y)) pode ser obtida pela

Equacao 2.2:

Cij(,y) = El(z — Elz]) * (y — Ely])] (2.2)

As variancias de X (0?(x)) de Y (0%(y)) sao obtidas pelas Equacoes 2.3 e 2.4:

o*(x) = B[(z — Elz])’] (2.3)

o*(y) = El(y — E[y])’] (2.4)

A esperanga matematica (E) corresponde a média dos dados de uma varidvel
aleatoria. Se duas variaveis aleatérias X e Y sao independentes, entao X e Y nao estao
correlacionados e portanto, o coeficiente de correlagao p(X,Y) serda 0. Outro cendrio em
que p(X,Y) = 0, ocorre caso as variancia de X (6%(X)) ouY (¢%(Y)) tenham valor zero

(DEKKING, 2005).

Estudos de correlagao foram realizados entre as variaveis do banco de dados meta-
lirgicos a fim de identificar as propriedades petrofisicas e petroquimicas que apresentassem

correlagao com o valores de recuperagao do Zinco.
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2.1.3 Regressao linear simples

O modelo de regressao linear simples apresenta somente uma variavel regressora e

uma variavel resposta. A Equacao 2.5 representa o modelo de regressao linear simples.

Y = b() + le +¢€ (25)

Em que:

by € o termo independente da equacao, o intercepto;
by é o coeficiente angular;

€ ¢ um componente do erro aleatorio.

Os coeficientes by e by sao obtidos pelo método dos minimos quadrados, representa-
dos pelas Equagoes 2.6 e 2.7. Esse método estima os coeficientes de modo a encontrar o
melhor ajuste para um conjunto de dados, tentando minimizar a diferenca entre a soma
dos quadrados dos valor estimado e dos dados observados (MONTGOMERY; PECK;
VINING, 2012).

bp=Y —b X (2.6)
_ X - X)(yi - Y)
b= (2.7)

Um modelo de regressao é denominado multivariado quando esse apresenta mais

de uma variavel independente X.

2.1.4 Regressao linear multivariada

O modelo de regressao que envolve mais de uma variavel de regressao é definido
como Modelo de Regressao Multivariada (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012). A

Equacao 2.8 ilustra um modelo multivariado apresentando k variaveis regressoras:

Y:bo+b1X1—|—b2X2++kak+€ (28)

Y é a variavel dependente,
bj,j =0,1,2,...,k sao os coeficientes de regressao,
X;,7=1,2,3,..., k sdo as varidveis independentes,

€ ¢ um componente do erro aleatorio.

O modelo multivariado ¢ mais complexo e exige um maior poder computacional no

processamento da regressao em n dimensoes, sendo n o nimero de variaveis envolvidas.
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A grande vantagem deste método é a maximizacdo da qualidade da predicao da variavel
dependente (HAIR et al., 2009).

2.2 Intervalo de confianca

O intervalo de confianga é definido como o intervalo que possui 100(1 — @)% de
probabilidade de ocorrer, ou seja, é a probabilidade de 100(1 — «)% de se encontrar uma
amostra da populagao no intervalo (Figura 3). O intervalo esté relacionado também com a
qualidade global do modelo de regressao, sendo o parametro « correspondente a soma das

probabilidades inferior e superior do intervalo de confianga.

Para um ntimero amostral n suficientemente grande, uma média amostral p segue
uma distribuicao que se aproxima da Gaussiana. Deve-se considerar que o erro também é
independente e normalmente e distribuido, apresentando média 0 e variancia o? (CUNHA;
CARVAJAL, 2009; MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012; COX; HINKLEY, 1979)

Figura 3 — Distribuicao normal e seu intervalo de confianca 1 — a.

O intervalo de confianga sera utilizado na validacao dos modelos de incerteza
da recuperagao metaltirgica do Zinco obtidos pela regressao. A andlise do intervalo de

confianca compreende duas vertentes, o intervalo unidimensional e o multidimensional.

2.2.1 Intervalo de confianca da regressao simples

O principal uso do modelo de regressao ¢ na obtencao de valores médios para a

variavel resposta (Y) em fungao da variavel regressora (X). O intervalo de confianga 100(1 —
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«)%, para uma variavel estimada, pode ser obtido pela Equacao 2.9 (MONTGOMERY;
PECK; VINING, 2012; CUNHA; CARVAJAL, 2009).

A 1 (330—X)
Yo £ taon_o =402 |1+ —+ — 2.9
RN J I e 29)

X é a média amostral,
tan—2 é o valor da tabela t-student com n-2 graus de liberdade e

62 é o estimador da varidncia.

2.2.2 Intervalo de confianca da regressao multivariada

Assim como na regressao simples, a andlise do intervalo de confianca da regres-
sdo multivariada exerce um importante papel. Para definir o intervalo de confianca da
regressao linear multipla, mantém-se a premissa de que a distribuicao do erro é normal e

independentemente distribuida com média zero e variancia 1.

O intervalo de confianca para um modelo de regressao multivariado pode ser
obtido pela Equacao 2.10. Maiores detalhes sobre a obtencao do intervalo de confidéncia

multivariada pode ser encontrada na pagina 506 de Montgomery e Runger (2010).

Vo & tajons = 621 + 2 (XTX) o) (2.10)

Em que x( ¢ o vetor

1
To1
To2
o =
Lok
e XTX é a seguinte matriz.
i n n n T
n i=1 Lil Z¢:1 X2 e Zi:1 Lik
n n 2 n n
Do T T D Ty e i TinT
n n n 2 n
ZZ‘:1 X2 Zi:1 Li2di1 Zi:1 Lo e ZZ‘:1 Li2Zik

n n n n 2
_22‘21 Lik 22‘21 TikTi1 21:1 Tikliz - i=1Tik |
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Sendo n o numero total de observagoes e x, k = 1,2, ..., K as K variaveis indepen-
dentes X.

O intervalo de confianca serd utilizada na obtencao do erro do modelo de regressao
multipla. O erro serd considerado no valor final da simulacao do modelo da recuperagao

do Zinco.

2.3 Validacao da regressao

O modelo de regressao deve passar por avaliagoes de adequagdo, que consistem em
identificar potenciais erros e falhas na entrada das variaveis, ou na inclusao indevida de
variaveis redundantes. Montgomery, Peck e Vining (2012) citam que a validagao é uma
etapa essencial para assegurar a confiabilidade do modelo de regressao. Nesta se¢ao, serao
apresentados alguns métodos utilizados na validagao do modelo de regressao da variavel

geometalirgica.

2.3.1 Teste de hipotese

Os testes de hipdétese permitem provar uma afirmacao feita sobre alguma carac-
teristica de uma variavel aleatoria qualquer. O teste de hipotese é um procedimento de
decisdo que permite escolher entre duas afirmac¢des mutuamente excludentes: Hipdtese Nula
(Hp) e a Hipdtese Alternativa (H;) (PINHEIRO et al., 2013; TRIOLA, 2008). A hipétese
Hj sempre serd tratada como uma hipdtese simples, ja a hipétese alternativa H; é, em
geral, uma hipétese composta apresentando mais de uma distribuicao de probabilidade. As
decisoes tomadas no teste sao baseadas em informacoes parciais aleatoriamente amostradas,

portanto, ha dois tipos possiveis de erro de decisao:

e Erro Tipo I: Rejeitar Hy, quando H, ¢ verdadeira;

e Erro Tipo II - Aceitar Hy, quando H, ¢ falsa.

O teste de hipotese também pode ser utilizado na validagdo de um modelo de

regressao linear, sugerindo as seguintes hipdteses para o coeficiente angular (3;):

Hoy: B =0; Hy: By #0.

Se a hipotese nula (Hy) for rejeitada, conclui-se que a varidvel independente X
é capaz de explicar a variancia na variavel dependente Y. Se a hipotese H, for aceita,
conclui-se que nao ha relacao linear entre as variaveis. Um dos procedimentos utilizados
para realizar o teste de hipotese é a estatistica t, utilizando o valor ..., da tabela de

Student para comparar os resultados de T caculados. O teste T (Tj) para By pode ser
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obtido pela Equacao 2.11 e Ty para f; é calculado pela Equacao 2.12 (MONTGOMERY;
PECK; VINING, 2012).

A

Ty = fo (2.11)
1 X2
\/ QME (n * Z?lm—X)?)
Ty = glME (2.12)
D (zi—X)?

Em que f; ¢é o declive da reta de regressao, 3y é o intercepto, X ¢é a média amostral,

x; é cada termo da variavel X e QME é o quadrado médio dos erros.

Em ambos os casos, Hy seréd rejeitado com um nivel de confianca de (1 — «)100%
caso o valor medido de Tj seja maior do que o o valor de t..;;co na tabela de Stdent. Na
Figura 4, os diagramas i e ii ilustram uma situacoes em que nao existe relacao linear entre
as variaveis X e Y, e portando é mais provavel que a hipotese nula nao seja rejeitada. Ja os
diagrama iii e iv ilustram situagoes em que a a hipotese nula seria rejeitada, confirmando

assim uma relacao explicativa da variavel X na Y.

Figura 4 — Em i e ii estao ilustrados exemplos de situagoes em que a hipotese Hy nao é
rejeitado e portanto nao hé relagao linear entre as variaveis. Em iii e iv estao
exemplificadas situagoes em que Hy ¢ rejeitada pode indicar a existéncia de
uma correlagao linear.

Modificado de Montgomery, Peck e Vining (2012)
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2.3.2 Analise de variancia - ANOVA

A andlise de variancia (ANOVA) testa a hipétese de que duas ou mais populagao
sao iguais, ¢ um meio de avaliar a importancia dos fatores nas médias da variavel reposta.
A hipétese nula da ANOVA afirma que todas as médias de populagao sao iguais, enquanto
a hipdtese alternativa afirma que pelo menos uma é diferente. O calculo da ANOVA esta
ilustrado pela Equacao 2.13 (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012; TRIOLA, 2008).

Dy =Y =3 (0= Y) + D (v — ) (2.13)

Em que:

y; € cada termo presente nas amostras;

U; ¢ a média dentro de cada um dos grupos e;

Y é a média total, podendo ser obtida pela média das médias dos grupos.

A Equagao 2.13 pode ser expressa simbolicamente pela equagao 2.14. O parametro
SQT representa a soma dos quadrados das variagoes das populacoes, SQR é a soma dos

quadrados das amostras de cada grupo, e o SQG ¢ a soma dos quadrados entre os grupos.

SQT = SQG + SQR (2.14)

A ANOVA também é utilizada nos testes de significAncia da regressao. No modelo
de regressao, o parametro SQR pode ser entendido como o residuo, e o SQG reporta o
quanto da variavel dependente pode ser explicada pelo modelo de regressao. O teste F
é o teste de hipotese utilizado na ANOVA do modelo de regressao linear, rejeitando ou
aceitando a existéncia de uma relagdo entre as variaveis. Consideramos as hipétese nula

(Hp) ou a hipdtese alternativa (H;) a seguir:

Hy:pr=pr="-=0,=0

H :68;,#0 V j=1,...,p

Se a hipdtese Hy for rejeitada, conclui-se que no modelo de regressao pelo menos
uma variavel independente apresenta influéncia significativa na variavel dependente (Y).

Como estratégia de simplificagdo da notacao, o calculo de F,cqiqo pode ser expresso pelos
termos simbélicos da ANOVA (Equagao 2.15).

o)
Q

Q

Fmedido = SCPQR (215)

n—p

—~~
=

Em que p sao os graus de liberdade da soma dos quadrados entre os grupos e n

sao os graus de liberdade totais.
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Os valores de Fedgido © Frritico devem ser comparados, respeitando o nivel de
significancia e os graus de liberdade da analise de variancia. As seguintes consideracoes

sdo feitas para validar o teste de hipdtese:

o Caso Fleqido = Feritico, @ hipdtese Hy é rejeitada no nivel de significancia considerada

para o fendmeno e entdo o modelo de regressao proposto esta adequado;

o Caso Fruedido < Feritico, Ho nao ¢ rejeitado no nivel de significancia e entao o modelo

nao explica o fendmeno.

A Tabela 1 ilustra uma andlise de variancia (ANOVA), preenchida com os valores

obtidos pela Equacao 2.14.

Tabela 1 — Tabela de resultados da ANOVA

Fonte de Soma dos Graus de Meédia dos Teste F

Variacgao quadrados liberdade quadrados
Entre Grupos SQG k-1 MQG MQG/MQR
Dentro Grupos SQR n-k MQR

Total SQT n-1

A tabela da ANOVA sera fundamental para a analise dos dados realizada pelo
programa SABOR, (Sensitivity Analysis Based On Regression), presente no estudo de caso
deste trabalho.

2.3.3 Coeficiente de determinacdo (R?)

O coeficiente de determinacao é a medida de ajustamento de um modelo estatistico
linear generalizado, como uma regressao linear, por exemplo. Com ele é possivel avaliar o
quanto da proporcao da variacao do modelo de regressao pode ser explicada pela variavel

regressora (X). O coeficiente pode ser obtido pela razao expressa na Equagao 2.16.

_5QG

2
h - SQT

(2.16)

O resultado desta razao ¢ um valor entre 0 e 1. Valores de R? préximos 1 im-
plicam que a maior parte da variabilidade em Y ¢é explicada pelo modelo de regressao
(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

2.3.4 Analise sensibilidade

A andlise de sensibilidade aborda a incerteza de um modelo (numérico ou nao),

permitindo a identificagdo e a divisao desta incerteza entre as diferentes variaveis de
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entrada. Além da quantificacdo, ela ainda exibe a proporcao da incerteza da variavel
que é capaz de explicar a incerteza total do modelo, ou seja, quantificar a influéncia dos
valores de entrada no modelo final regredido (SALTELLI et al., 2004; ZAGAYEVSKIY;
DEUTSCH, 2011).

A analise de sensibilidade fornece informagoes ao modelador quanto ao comporta-
mento da equagao de regressao, ajudando a escolher corretamente as varidveis de forma a
reduzir a incerteza do modelo. Petropoulos e Srivastava (2016) citam que a anélise ¢ 1til
para tornar os dados visiveis perante ao impacto nos resultados do modelo da regressao.
O coeficiente de sensibilidade é obtido pela razao entre as derivadas parciais do modelo e

a variavel de entrada (Equagao 2.17) .

Ay

2.1
8x0 o ( 7)

O fato da analise de sensibilidade local examinar valores restritos de uma variavel,
a coloca em favoritismo quando comparada com a sensibilidade global, pois na local quase
sempre existem mais informagoes disponiveis a respeito do valor esperado para a variavel
de entrada (ZAGAYEVSKIY; DEUTSCH, 2011; SALTELLI et al., 2004). As Equagoes
2.18 e 2.19 sao provenientes da Equacao 2.17 e representam os coeficientes de primeira e
segunda ordem, nas quais xy especifica o raio no qual sensibilidade local sera estimada e a

derivada parcial (0) representa as pequenas perturbagoes feitas no modelo.

0
o (2.18)
Ox; Tp=Tp,k=1,....p,k#]
82
e (2.19)
8:131@13] Tp=Tk,k=1,...,p,k#£i,k#j

Os resultados da andlise de sensibilidade sao ranqueados de acordo com o grau de
influéncia das varidaveis no modelo de regressao, auxiliando na identificacao e escolha das
variaveis significativas. A exclusao de algumas variaveis menos importantes nao significa que
o modelo ficara pior, em alguns casos ocorre uma melhora significativa. Outro ganho com

a remocao de variaveis ¢ que, com um nimero menor de variaveis ocorre uma simplificacao
do modelo final de regressao (ZAGAYEVSKIY; DEUTSCH, 2011).

Um gréfico de tornado (Figura 5) pode ser usado para ilustrar os resultados da
analise de sensibilidade. O nivel de relevancia de uma variavel é medido pelo coeficiente de
sensibilidade. Quanto maior for o valor deste coeficiente, em mddulo, maior a importancia

desta variavel em relagdo a variavel resposta.
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Figura 5 — Exemplo de diagrama de tornado. As variaveis sao ranqueadas de acordo com
o modulo do valor de seu coeficiente de sensibilidade.
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O diagrama foi obtido pelo programa SABOR de Zagayevskiy e Deutsch (2011)

1.1 0.67 0.83
5.10 0.46 0.64

Neste trabalho, foi utilizado o software SABOR (Sensibility analysis based on
regression) da biblioteca do GSLIB (DEUTSCH; JOURNEL, 1998) para calculos do
coeficiente de regressao. O software ainda reporta um diagrama de tornado, com base no

qual foram feitas a devidas analises e exclusoes de varidveis menos relevantes.

2.4 Simulac3o estocastica

Na indtstria mineral, o método de interpolacao mais utilizado ainda é a krigagem
ordinaria (KO). Conhecida por fornecer os melhores modelos lineares nao enviesados,
a krigagem ordindaria estima uma combinacao linear dos pesos dos dados disponiveis; o
modelo nao é enviesado pois o estimador tenta aproximar a média residual de zero (m, = 0)
e ¢ considerado o melhor modelo pois a varidncia dos erros (0%) é a menor possivel. Por
outro lado, a minimizacao da variancia dos erros acaba por suavizar os resultados de
maneira nao uniforme, sendo esta inversamente proporcional a densidade amostral. Regioes
mais densamente amostradas tendem a apresentar uma menor suavizagio (GOOVAERTS,
1997; OLEA, 2012).

Outro método conhecido mas pouco utilizado na industria mineral é a simulagao
estocastica. Este método visa a reproducao fiel da variabilidade e distribuicdo de probabi-
lidades do atributo de interesse do depésito evidenciado pelas amostras. Os métodos de
simulagdo, assim como a KO, apresentam limitagdes quanto ao sua utilizacao (Figura 6).

Os modelos gerados pela simulagdo, quando individualmente analisados, apresentam uma
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variabilidade maior do que o modelo krigado, portanto a escolha entre a krigagem ordinaria

e os métodos de simulagao deve ser feita com base no objetivo do trabalho de modelagem:

e caso o objetivo seja atingir o minimo de erros de estimativa locais, a KO seria o

estimador mais indicado;

e caso o objetivo seja o de modelar corretamente a continuidade espacial quantificando

incertezas do modelo, o método mais indicado seria a simulacao estocastica.

Figura 6 — Diferencas entre o modelo krigado e os modelos simulados.

Krigagem Simulagdo

Imagens equiproviaveis de

Versdo suavizada . 2 ;
mesma variabilidade espacial

da realidade dos dados originais
Ruim para modelar Bom para modelar
valores extremos valores extremos

Modificado de Rossi e Deutsch (2013)

A simulag¢ao é uma importante ferramenta para fornecer modelos de incertezas e
andlises de riscos em diferentes fases de um projeto de mineragao (OLEA, 2012; ROSSTI;
DEUTSCH, 2013). Existem diversas técnicas de simulagdes divididas em dois tipos:
as sequenciais e as espectrais. No presente trabalho, utilizou-se técnicas de simulagao

sequencial dos indicadores (SIS) e simulagdo por bandas rotativas ( Turing Bands).

2.4.1 Simulac3o sequencial gaussiana (ISAAKS, 1990)

O objetivo da simulacao sequencial é simplesmente imitar as variacoes espaciais da
variaveis de entrada. Os algoritmos das simulagoes condicionais garantem a reprodugao
da variabilidade e distribuicdo honrando as informagoes dos dados originais e também
informacgoes pontuais previamente simulados. O procedimento inicia-se com a normalizacao
dos dados originais, caso estes nao apresentem uma distribuigdo gaussiana. O processo é

feito através de uma transformagao nao linear, associando valores dos quantis dos dados
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originais desagrupados aos quantis da distribuicao gaussiana, deixando a distribuicao
com média 0 e desvio padrao (o = 1) (GOOVAERTS, 1997; CHILES; DELFINER, 2009;
ROSSI; DEUTSCH, 2013).

O algoritmo da simulagdo sequencial tem seu inicio marcado pela construcao de
uma distribui¢do acumulada (cedf) para o primeiro n6 do grid (u;) a partir dos dados
originais do atributo. Em seguida, sorteia-se aleatoriamente um ntimero na ccdf, sendo
este o valor final atribuido ao né u;. No préximo né do grid (us), outra cedf é modelada
condicionada aos dados originais e também ao valor previamente simulado para o local
u1. Sorteia-se um novo numero aleatorio na distribuicao acumulada, atribuindo este valor
simulado para o local us. O processo ocorre sucessivamente para os n locais u,,, seguindo
a mesma sequéncia: [1] em cada né gera-se uma nova ccdf condicionada tanto aos dados
originais quanto aos previamente simulados e [2] da distribui¢do acumulada (ccdf) sorteia-se

um valor randémico para cada né (u,) do grid.

O condicionamento da distribuigao é explicada pelo Axioma de Bayes, o qual propoe
que uma ccdf de dois pontos pode ser expressa pelo produto de uma ccdf de cada um dos
pontos. O Axioma, expresso pela Equacdo 2.20, gera o par de pontos 2 (), 2 (u}) em
duas etapas: [1] o valor de 2z (u}) é primeiramente extraido da ccdf, [2] entdo a ccdf na
posicao u, é condicionada & realizacio z()(u/) além dos dados originais e sua amostragem
produz o valor correlacionado z(® (u}) (GCOOVAERTS, 1997)

F(uy, uy; 21, 20| () = F(uy; 22](n + 1)) - Fuy; 21/ (n)) (2.20)

O atributo (n+1) da Equagao 2.20 denota a condicionante tanto para os n valores

de (2(u,)) quanto para a realizacio (Z(u) = 2 (uy).

No que diz respeito ao elipsoide de busca das amostras, Deutsch e Journel (1998)
recomendam que a procura deve ser realizada por pelo menos até a distancia maxima
a qual o variograma deva ser reproduzido. A limitacao de vizinhanca implica que as
propriedades estatisticas do conjunto (N 4 n) das varidveis randdmicas serdo reproduzidas
apenas até a distdncia maxima da amostra encontrada na vizinhanga. Goovaerts (1997)
cita que os noés de grid u a serem simulados devem ser escolhidos aleatoriamente a fim de

evitar a geragao de uma possivel continuidade artificial.

A técnica de multigrid (TRAN, 1994) é uma outra estratégia para dificultar a
manifestacao de artefatos na simulagao. O conceito permite reproduzir estruturas de
correlagao de longo alcance, utilizando vizinhanca de busca grande com poucos dados
de condicionamento. O procedimento para a estratégia de busca por multigrid pode ser
explicado em duas etapas: [1] construir um grid com blocos de maiores dimensoes do que os
blocos do grid original e utilizar uma vizinhanca de busca igualmente grande, garantindo

a reproducao das estruturas do variograma numa maior escala, [2] os nés restantes sao
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simulados utilizando tamanhos de blocos e estratégia de busca cada vez menores, até que
atinja os pardmetros iniciais de grid e raio de busca (GOOVAERTS, 1997; DEUTSCH;
JOURNEL, 1998).

Apo6s finalizar as realizagoes da simulacao, basta aplicar uma retro-transformacao
nos valores gaussianos para que eles voltem ao seu espaco original. Este procedimento
é feito pelo processo inverso da transformacao inicial, associando os valores do campo

gaussiano a distribuicao original dos dados.

2.4.2 Simulac3o sequencial dos indicadores (ALABERT, 1987)

Os indicadores sao utilizados com intuito de reduzir os K valores possiveis de uma
variavel categérica, para apenas duas possibilidades de um determinado evento ocorrer ou
nao. As informacoes qualitativas podem ser tratadas por algoritmos de indicadores desde
que codificados em valores bindrios, digamos 1 se a categoria estiver presente e 0 caso
esteja ausente (GOOVAERTS, 1997; JOURNEL, 1983).

Seja S um atributo categérico com K estados possiveis si, k=1, 2, ..., K. Os
estados de K sao exaustivos e mutuamente exclusivos no sentido de que um e somente
um estado s; ocorre em cada local u. O padrao de variacao de uma categoria s; pode ser

caracterizado por semivariogramas, definido num cédigo indicador da presenca ou auséncia

dessa categoria (GOOVAERTS, 1997).

Diferentemente das técnicas baseadas no espago gaussiano, os algoritmos nao
paramétricos nao assumem qualquer forma particular ou expressao analitica para as
distribuigoes condicionais. Em vez disso, o valor da funcao F'(u; z|(n)) (Equagao 2.21) é de-
terminada para uma série de valores categoricos de K discretizados nas z,.s (GOOVAERTS,
1997):

F(u, Zg|(n)) = Prob[Z(u) < Zy|(n)|k =1,2,.... K (2.21)

A funcado de probabilidade é igual a esperanca condicional das variaveis categéricas

aleatorias I(u; zy), em relacao aos dados condicionantes i(uq; 2x)-

A vantagem do método nao paramétrico é que este nao requer transformacao nao
linear dos dados, simulando diretamente o valor no espaco original a partir das distribuicoes
condicionais derivadas da krigagem local dos indicadores. Outra vantagem das técnicas
de simulacao de indicadores é a sua flexibilidade na incorporacgao de informagoes com
incertezas associada sob o formato de probabilidades locais anteriores (ROSSI; DEUTSCH,
2013; GOOVAERTS, 1997).

Goovaerts (1997) descreve os passos para a realizagdo da simulagdo sequencial de

indicadores:
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i Discretize o intervalo de variagdo de z em classes (K + 1) usando valores z; das
K categorias. Em seguida, transformar cada dado z(u,) em um vetor de dados

indicadores originais (Equagao 21);

f) = { 1 se z(ug) = zk;

0 caso contrario.

ii Definir um caminho aleatoério visitando cada n6 do grid;

iii Determinar em cada né u’ os valores das K cedfs [F(u}; zx|(n))]* usando qualquer
um dos algoritmos de krigagem de indicadores. Em seguida deve-se corrigir desvio de
relagdo de ordem. Construir um modelo ccdf completo F'(ul; zx|(n)), Vz, usando os
algoritmos de interpolacao ou extrapolacao das probabilidades estimadas. Um valor
simulado de 2 (/) deve ser sorteado aleatoriamente da ccdf previamente construida

Os valores simulados sdo entao adicionar ao conjunto de dados de condicionamento;

iv Repetir os procedimentos anteriores para os proximos nés do grid, seguindo um

caminho aleatorio de visita aos blocos para evitar artefatos de continuidade espacial.

Os algoritmos baseados em indicadores garantem a reproducao aproximada da

proporc¢ao da classe K e do semivariograma correspondente ao indicador.

2.4.3  Simulacdo por bandas rotativas ( Turning Bands)

A simulagao por bandas rotativas é um método que visa a simplificacdo de uma
simulagao no espac¢o multidimensional ao custo computacional de simulagoes de linhas no
espaco unidimensional. O método consiste em N linhas (1D) concentricamente rotacionadas
no espaco 2D ou 3D (LANTUEJOUL, 2002; EMERY; LANTUEJOUL, 2006; CHILES;
DELFINER, 2009).

Este método de simulagao também exige que os dados de entrada apresentem uma
distribuicao gaussiana, afim de garantir a reproducao da continuidade espacial. Caso a
distribuicdo nao apresente tal comportamento, deve-se aplicar a transformacao nao linear
normal score descrita no inicio desta se¢ao. O algoritmo da simulacdo por bandas rotativas
executa basicamente dois processos: (1) gerar um modelo nao condicional respeitando as
condigoes de variabilidade espacial e distribui¢ao de probabilidade original do banco de
dados; (2) condicionar a simulagdo das bandas rotativa através de um pds-processamento
usando krigagem (ROSSI; DEUTSCH, 2013).

A simulagao nao condicional pode ser realizada por diversos métodos, sendo os
dois mais tradicionais o por médias moveis e os métodos espectrais continuos. Os demais
métodos de simulacao sdo expostos por Emery e Lantuéjoul (2006). Os autores ainda

afirmam que, para o procedimento, 1000 é um valor suficiente de linhas conseguindo
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atender a maioria dos casos sem gerar artefatos. A Figura 7 ilustra a diferenca entre a
simulacao realizadas com um pequeno nimero de linhas, apenas 15 e outra com o nimero
consideravel de 1000 linhas. Percebe-se que a simulacao obtida com o maior nimero de
linhas, apresenta-se mais suavizada e sem as fei¢cbes espaciais, como no exemplo com 15

linhas, em que aparecem artefatos que se assemelham a um espelho quebrado.

Figura 7 — Simulagdes por bandas rotativas. Em [i] utilizou-se apenas 15 linhas e em [ii]
foram utilizadas 1000 linhas.

15 linhas 1000 linhas

=
=

Modificado de Emery e Lantuéjoul (2006)

O numero de linhas nao é um fator limitante no quesito computacional, visto que
as simulacdo em uma dimensao sdo extremamente rapidas. O grande gasto computacional
fica por conta do condicionamento dos dados (EMERY; LANTUEJOUL, 2006).

Chiles e Delfiner (2009) expoem um exemplo de simulagao em 2D utilizando apenas
8 linhas concentricamente rotacionadas (Figura 8). Para simular o ponto x, primeiramente
deve-se identificar as projecoes deste ponto nas oito linhas. Ao ser identificado os valores

da projecao, a simulagdo no ponto x pode ser facilmente obtida pela Equagao 2.22.

1 &
S(r) = ——= Z Si(Sh) (2.22)
VD =1
Onde np representa o numero de bandas rotativas e S;(5;) sdo as simulagdes néo

condicionais.

O método honra exatamente os dados de condicionamento e também preserva a
variabilidade das realizagdes da simulacao incondicional. O condicionamento dos dados é
realizado através da krigagem simples dos residuos, que sao obtidos entre os valores de
entrada e os valores simulados coincidentemente geoposicionados. No locais onde ocorre a
sobreposicao de dados, é realizada a substituicao do valor interpolado pelo valor do dado
de entrada (JOURNEL, 1974; ROSSI; DEUTSCH, 2013).
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Os modelos simulados devem ser retro-transformados para as unidades originais,
para que sejam realizados os procedimentos de validagao da continuidade espacial e da

distribuicao de frequéncia do atributo.

Figura 8 — . Simulacao do ponto x pelo método de bandas rotativas em 2D.

Dy n,

Fonte: Chiles e Delfiner (2009).

2.4.4 Mudanca de suporte

SMU ¢ definido como o menor volume de bloco que pode ser seletivamente extraido
como minério ou estéril. Baseado em critérios de espacamento entre amostras, Journel e
Huijbregts (1978) propdem que as dimensoes dos blocos devem corresponder de 30 a 50%
do espagamento amostral. Essa pratica visa minimizar erros causados por suporte de bloco
inadequado. Bloco grandes demais podem mascarar a resolu¢ao da malha de sondagem, e
blocos muito pequenos produzirdo uma suavizagao artificial no modelo (ROSSI; DEUTSCH,
2013). Pela varidncia da dispersao, é possivel quantificar a redugao da varidncia para um
aumento especifico de volume do bloco. A variancia da distribuicao pode ser calculada

pela Equacao 2.23.

A(5)= (%) ()

Em que:

02% é a variancia do suporte ponto em A;
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0“2 é a variancia do suporte bloco em A;

0.2

T elw

¢é a variancia dos pontos dentro dos blocos.

A equagao descreve que a varidncia das amostras do depdsito pode ser obtida pela

adicao entre as variancias dos pontos discretizados dos blocos e as varidncia entre blocos.

Através da estatistica basica das amostras é possivel obter a variancia dos pontos. Ja,
a variancia dentro dos blocos ¢ obtida pela discretizacao do bloco em n pontos calculando o
variograma médio destes pontos dentro do bloco. A discretizacao dos blocos normalmente
compreende 125 pontos (5x5x5) igualmente distribuidos dentro do bloco. Rossi e Deutsch
(2013) citam que este valor de discretizagdo ¢ suficiente para se obter uma estimativa

robusta da variancia dos pontos dentro dos blocos.

O suporte dos blocos influencia principalmente na varidncia da distribui¢ao. No
método de simulacao, deve-se garantir a reproducao da variancia original do depdsito
amostrado no suporte das amostras (pontos). Dessa maneira, o suporte dos blocos para as
realizagoes da simulacao deve ser suficientemente pequeno, aproximando-se ao suporte
da variavel. Utilizando blocos pequenos reduz-se a suavizacao da variancia causada pela

mudanga de volume do suporte.

2.5 Observacoes finais

Neste capitulo, foram abordados os métodos estatisticos univariados e bivariados que
contribuem com o modelo de regressao proposto para a recuperagao do Zinco. As varidveis
de entrada serao perturbadas pelos métodos de simulacao estocasticas, possibilitando o
acesso as incertezas locais associadas as variaveis de entrada. No préoximo capitulo, sera
apresentado o estudo de caso, colocando em pratica o conhecimento teérico exposto no

presente capitulo.
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3 Estudo de caso

O estudo de caso contempla os trabalhos de geometalurgia desenvolvidos em uma
importante mina de Zinco brasileira, no intuito de compreender o comportamento dos
diferentes tipos de minério na planta de beneficiamento. Para atingir os objetivos propostos
pela dissertacao, as varidveis relevantes frente a recuperacao do Zinco serao perturbadas

nos modelos de teores utilizando os método de simulacao estocastica.

3.1 Geologia Local

A geologia da area é composta por uma sequéncia de rochas pelito-carbonaticas
caracterizada por rochas pertencentes as formacoes Serra de Garrote e Serra do Poco
Verde e Morro do Calcario (Figura 9), ambas inseridas no Grupo Vazante. Estas exibem
comportamentos distintos, ligados a diferenca de competéncia de seus litotipos. A Fm.
Serra do Garrote é representada quase que exclusivamente por filitos, localmente associados
a niveis de silexito e quartziticos e, blocos de hematita, j4 a Fm. Serra do Poco Verde é
composta de dolomitos com intercalagdes de niveis metapeliticos e margas (DARDENNE
et al., 1998; DARDENNE et al., 2000).

e Formagao Serra do Garrote

E constituida quase que exclusivamente por filitos carbonosos que estdo associados a
brechas ferruginosas e blocos de hematita. Essas duas litologias sao de origem tardia
com relacao aos filitos, estando a primeira associada a processos superficiais, e a
segunda com passagem de fluidos (hidrotermalismo), desta forma serdo abordadas
mais adiante. Sao filitos carbonosos, de cor preta a cinza-chumbo quando fresco,
e/ou coloridos quando intemperizados, bastante homogéneos, apenas com diferengas
pontuais, sem distribuicao espacial que possa influenciar em uma distin¢ao litologica.
Os afloramentos sao abundantes, ocorrendo tanto na forma de lajedos, onde ha
passagem de agua, quanto grandes paredoes, esculpidos nas encostas dos morros e
em barrancos de corte de estrada (BABINSKI et al., 2005).

e Formagao Serra do Pogo Verde

Na area do Extremo Norte, esta formacao é representada da base para o topo pelos
membros Morro do Pinheiro Inferior, Morro do Pinheiro Superior e Pamplona Inferior.
Os dois primeiros ocorrem a leste da Falha de Vazante, no contato de lapa com a
brecha dolomitica hidrotermal e o tltimo ocorre a oeste da falha, no contato de capa

com a brecha.



46 Capitulo 8. FEstudo de caso

Figura 9 — Coluna estratigrafica do Grupo Vazante. Em destaque unidades presentes na

regiao.

Modificado de Babinski et al. (2005)
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e Membro Morro do Pinheiro Inferior

Proposto por Dardenne (1978), este membro ocorre na base da sequéncia dolomitica
da Formacao Serra do Pogo Verde na area do Extremo Norte. Formada por dolomitos
cinza, por vezes rosada, com esteiras algais e raros bird’s eyes. Ocorrem nesta
unidade, dolorruditos, caracterizados por exibir clastos carbonaticos angulosos a sub-
arredondados, de tamanhos variados, dispostos em uma matriz micritica. E composto
quase que exclusivamente por dolomita e por alguns raros cristais de opacos e quartzo.
Mostra-se localmente silicificado e apresenta venulagoes de Fe-dolomita, quartzo e

dolomita.

e Membro Morro do Pinheiro Superior

Definido por Dardenne (1978), este membro é caracterizado por um metadolomito
fino, com granulacao de fracao argila a silte, exibindo estrutura macica a levemente
laminada. Mostra-se praticamente isenta de influéncia hidrotermal, mantendo-se
sempre com sua cor cinza claro e/ou escura inalterada e suas estruturas primarias

preservadas.

e Membro Pamplona Inferior

Definida por Dardenne (1978), esta litofacie situa-se a oeste da Falha de Vazante,
e esta contida no bloco que foi rebaixado pela Falha Vazante. Este metadolomito
exibe tonalidade rosada, granulacao fina, e é marcado pela presencga de esteiras de
algas, que definem seu acamamento sedimentar. Possui niveis margosos, de cor roxa

a esverdeada, onde ¢é possivel identificar duas foliagoes metamorficas.

e Metadolomitos brechados (Brecha hidrotermal)

Os metadolomitos desta unidade estdo contidos em uma faixa de diregdo NS associada
a Falha de Vazante e cortam a area do Extremo Norte exibindo um espessamento
proximo ao contato com a Formagao Serra de Garrote. Sao caracterizados por uma
intensa deformacao (D3), que propiciou o desenvolvimento de sua estrutura brechada.
Essa rocha exibe cor rosa a avermelhada e nao preserva estruturas primarias que
possam evidenciar o acamamento sedimentar, mostra-se intensamente venulada, com
espessos veios de siderita, ankerita e dolomita. Seus clastos sao arredondados a sub-
arredondados devido a assimilacao parcial ocorrida durante a passagem dos fluidos
hidrotermais superaquecidos; além disso, mostram-se dispostos caoticamente em
matriz dolomitica, totalmente recristalizada, exibindo estrutura em pente (BABINSKI
et al., 2005).

O magmatismo associado ao Grupo Vazante é representado por pequenos corpos
de rochas metabdésicas, identificados principalmente na mina de zinco subterranea Vazante

(Figura 10). Neste depésito, os metabasaltos ocorrem na zona de cisalhamento Vazante,
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tectonicamente imbricados com brechas hidraulicas, rochas alteradas por hidrotermalismo

e o minério de zinco nao sulfetado, composto principalmente de willemita.

Figura 10 — Corte transversal da zona de minério Vazante mostrando as relacoes espaciais

entre os metabasaltos, a sequencia hospedeira, o minério willemitico e a zona
de cisalhamento Vazante.
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Modificado de Babinski et al. (2005 apud MONTEIRO et al., 1999)

3.2 Andlise exploratéria dos dados

A andlise exploratério dos dados esta dividida em dois bancos de dados, sendo o
primeiro deles o banco de dados geometalurgico contendo 104 amostras e o segundo banco

de dados contendo informagoes litoquimica (descrigao geoldgica e informagdes de teores
para o elemento zinco).

3.2.1 Banco de dados geometalirgico

Os testes de bancada exigem uma quantidade consideravel de massa de testemunhos
de sondagem, entre 30 e 50kg para cada teste. Devida a esta dificuldade em gerar massa a
partir da amostragem de testemunhos, a coleta de dados para os testes geometaltirgicos

foram feitas em diversos furos de maneira a compreender o volume de um bloco de lavra
(estope), como ilustrado pela Figura 11.

Foram coletadas um total de 1325 amostras de 257 testemunhos de sondagem

compreendendo toda a extensao da mina. As amostras foram suficientes para gerar 104
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Figura 11 — Tlustracao representativa da definicdo de amostras de testemunhos para reali-
zagao dos testes metalturgicos.
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testes metalirgicos e a Figura 12 ilustra o histograma dos resultados de recuperacao

massica do concentrado (%).

Figura 12 — Histograma e informagoes estatisticas da recuperacao metalirgica do Zinco,
em porcentagem nos testes.
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O histograma da Figura 13 contempla os dados dos teores de alimentagao média

de Zinco nos testes de bancada. A média das alimentacoes ficou em torno dos 10.66% de
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Zinco com um desvio padrao de 4.76%. O CV deste banco de dados é de aproximadamente

0.5, indicando uma erraticidade relativamente baixa.

Figura 13 — Histograma dos teores médios de alimentacao do Zinco nos testes metalirgicos.
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A Figura 14 ilustra a distribuicao das litologias presentes nos testes metalirgicos. E
interessante observar, que além dos litotipos mineralizados, havendo uma predominancia da
Brecha Dolomitica nos testes geometalurgicos. A presenca de uma quantidade significativa
de estéril, aproximadamente 15%, se faz presente devido a diluicao planejada do bloco de

lavra.
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Figura 14 — Distribuicao das litologias presentes nos 104 testes metalturgicos.
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Os histograma abaixo ilustram os teores de zinco por dominio litolégico a fim de

avaliar algum viés na litologia.

3.2.2 Analise exploratéria dos dados de sondagem

A mineralizagdo é controlada por uma zona de falhas de atitude N50E/70NW, jus-

tificando a diregao preferencial das campanhas de sondagem para este azimute (Figura 15).
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Figura 15 — Distribuicao e localizacao das amostras contendo analise quimica para o Zinco.
A extensao da mina na direcao N50F é de aproximadamente 5,500 metros.
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O banco de dados abrange 45,116 amostras de teores de Zinco, apresentando
média de 7.54% e desvio padrao de 11%?2. O valor do coeficiente de variagao (CV) ¢ de
1.45 (Figura 16). Isaaks e Srivastava (1989) citam que um valor de CV acima de 1.00
pode indicar presenca de alguns valores erraticos altos, sendo algumas vezes necessaria a
separacao dos dominios mineralizados. Este tema sera abordado nas proximas subsegoes.
As amostras nao possuem as mesmas dimensoes e a fim de igualar o suporte amostral foi
realizada uma regularizacao dos dados, colocando todas as amostras com comprimento de

2 metros.
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Figura 16 — Histograma da variavel Zinco.
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Um diagrama de probabilidade (Figura 17) foi elaborado contemplando todos os
dominios para avaliar o comportamento dos teores de Zinco, de uma maneira geral. O
diagrama ilustra algumas inflexoes na curva log-gaussiana, indicadas pelas setas vermelhas.
Estas inflexdes podem sugerir uma mistura de populagdes com comportamentos estatisticos
diferentes. Como objetivo deste trabalho é perturbar ao maximo os dados de entrada, nao
foi considerada nenhum tipo de manipulacao dos dados originais, como por exemplo uma

truncagem dos valores extremos.
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Figura 17 — Grafico de probabilidade ilustrando a probabilidade dos teores de zinco con-
templando todos os dominios geometalurgicos.
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Com relacao as litologias, o banco de dados compreende 245,791 amostras descritas
em 26 diferentes litologias. Para os testes metalirgicos foram consideradas trés litologias e o
restante foi reclassificado como estéril, pois sdo litotipos que apresentam teores muito baixos
de Zinco, quando apresentam. Nos testes de bancada, os litotipos foram reclassificados em
apenas quatro litotipos, sendo que as rochas que nao sdo BXD, nem BXH e nem BXW

foram renomeadas para estéril (Figura 18).
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Figura 18 — Histograma da distribuicao das litologias reclassificadas de acordo com a
classificacao das rochas utilizadas no teste de bancada.
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Os histogramas da Figura 19 ilustram os teores de zinco em cada um dos dominios
litologicos definidos para os testes geometalirgicos. Dentro os dominios analisados, a
Brecha Willemitica (BXW) apresenta o maior teor de 25% de zinco em média e é o

dominio menos erratico, com coeficiente de variagdo (CV) de 0.55.

O dominio da brecha dolomitica (BXD) apresenta média de teores de zinco de
5.35%, sendo que 73% das amostras apresentam teores de até 5%. A populacao deste
dominio é a mais erratica, sendo o seu CV superior a 1.50. Neste caso é recomendado
realizar um estudo de restrigao de valores extremos (capping). A brecha hematitica esté
pouco presente nos testes metalirgicos, mas perece-se que este dominio apresenta um teor

médio mais alto do que a brecha dolomitica e menos erratico.

No caso do dominio do estéril temos um teor médio relativamente alto, provavel-
mente ocasionado por amostras em zonas de contato ou até mesmo teores perdidos no

meio do estéril.
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Figura 19 — Histograma da distribuicao das litologias reclassificadas de acordo com a
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3.2.2.1 Modelo de continuidade espacial do Zinco
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A defini¢ao das diregoes de continuidade é importante para mensurar o nivel de

dissimilaridade entre os espacos nao amostrados e os dados mais proximos (JOURNEL,

1989), para uma mesma distancia h. O modelo de continuidade espacial foi elaborado e a

Figura 20 ilustra o correlograma nao ergddico da variavel Zinco. A Equacao 3.1 representa

matematicamente o modelo correlografico da variavel Zinco.
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Figura 20 — Correlograma nao ergodico do banco de dados original do Zinco.

Correlograma ndo ergodico
(=)
W

0.0

Distancia (m)

N50/0 N320/60 N140/30
p(h) = 0.45 + 0.35Sph ( / / : /3 )

30m = 20m 5m
N50/0 N320/60 N140/30 (3.1)
2 . '
+0 OSph<400m’ 200m  36m )

3.2.2.2 Modelo de continuidade espacial da litologia BXD

O correlograma da Figura 21 ilustra o modelo de continuidade da variavel Brecha
Dolomitica e a Equacao 3.2 ilustra matematicamente o modelo correlografico. O modelo
de continuidade dos indicadores reproduziu uma dire¢cao de maior continuidade idéntica
ao modelo dos teores de Zinco. Possivelmente, esta condi¢ao de repeticao pode confirmar
que a formacao da rocha também estd condicionada as falhas N50E/70NW, assim como a

deposicao do Zinco.

N N320/60 N14
p(h) = 0.40 + 0.155ph ( 50/0 N320/60 0/30>

50m 7 40m - 30m
N50/0 N320/60 N140/30
750m ° 180m ~ 100m

(3.2)

+0.45Sph <
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Figura 21 — Correlograma nao ergddico do banco de dados original da litologia Brecha
Dolomitica.
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3.3 Analise estatistica multivariada

A recuperagao metalirgica apresenta um comportamento nao aditivo, apresentando
problema para sua estimativa com a geoestatistica convencional. As técnicas de regressao
linear foram utilizadas neste trabalho como alternativa para os problemas de nao aditividade

da variavel geometalurgica.

Alguns cuidados devem ser tomados quando se trabalha com regressoes lineares,
pois a presenca de variaveis com baixa correlagao ou informagoes redundantes podem gerar
ruidos no modelo final. Utilizando o software Corrmat da Biblioteca de Geoestatistica
(GSLib) (DEUTSCH; JOURNEL, 1998), foi elaborada uma matriz de correla¢ao exibindo
a relagoes entre todas as varidveis metalirgicas (Figura 22). A matrix de correlagdo é um
dos métodos utilizados para avaliar a correlagao entre as amostras mas sabe-se que esta

nao ¢ a melhor metodologia para esta analise.
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Figura 22 — Matriz de correlacao das variaveis do teste metalturgico.
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A partir da matriz e correlacao apresentada, realizou-se uma andlise de sensibili-
dade gerado pelo Software SABOR a Biblioteca de Geoestatistica (GSLib) (DEUTSCH;
JOURNEL, 1998), gerando o diagrama de tornado. Foi constatado que as varidveis mais
significativas para a recuperagao do Zinco sao: [1] o teor de Zinco e [2] litotipo BXD. O
valor de R? (R? ajustado) é de 48.07%, o que ndo é considerado um valor alto. Demais
informacoes sobre desvio padrao, valor médio, erro, coeficiente de variacao, de sensibilidade

e coeficiente de sensibilidade estandardizado podem ser visualizados na Figura 23.
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Figura 23 — Matriz de correlacao das variaveis do teste metalurgico.

50.009
48.068 GRAFICO TIPO TORNADO
4.787
0.000

50.006 Modelo Linear
Zn_Rec (%) 86.53 6.61 1.00 0.08 -
Zn_Alim (%) 1111 510 067 046 077 0.60
BXD 52.45 24.50 -0.42 0.47 -0.07 -0.25
Numeros de dados = 104
Coeficientes de sensibilidade padronizados estii no nivel de fianga alfa= 0.050

Conforme mostra a analise de varidncia usada para testar a significancia da regressao

na Tabela 2, os resultados do teste de hipétese F' sugerem que o modelo seja aceito.

Tabela 2 — Andlise de varidncia (ANOVA) para testar a significAncia da regressao.

Graus de  Soma dos Média P Aceito em
Liberdade Quadrados quadratica a=0.05
Regressao 5 1774.12 354.82 2491 O Sim
Residuo(erro) 99 1762.4 17.8
Total 104 3536.51

O modelo de regressao linear multivariado para a recuperagao do Zinco esta

representado pela Equacao 3.3 e foi obtido também pelo Software SABOR.

e = 0.70 % (Znagim% — 11.12) — 6.90 * (Litogxp% — 0.50) + 86.54  (3.3)

O intervalo de confianca de 90% para a regressao da recuperagao metaltrgica foi
obtida pela Equacao 2.10 apresentada no Capitulo 2, sendo os pardmetros t,/2 42 = 1.30 e
5% = 21.10%>%.

3.4 Aplicacao dos métodos de simulacao

Como foi citado anteriormente, pode-se concluir que a recuperacao de Zinco pode
ser explicada pela regressao multivariada do teor de Zinco e proporcao de BXD. Para

acessar a incerteza da variavel de entrada dos teores do Zinco, sera utilizado o método
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de simulagao por bandas rotativas (Turning Bands), ja para a variavel litolégica serd

abordado o método de simulagao de indicadores categoricos.

3.4.1 Transformacdo gaussiana varidvel Zinco

A transformacao dos dados de Zinco para o espago gaussiano se faz necessaria
no método de simulacdo por bandas rotativas. A normalizacdo dos dados foi realizada
com auxilio do algoritmo Normal Score do Software ISATIS©) (Figura 24). Os dados de
Zinco foram primeiramente desagrupados por células moveis e os pesos foram utilizado na

elaboracao da fungao de anamorfose.

Figura 24 — Histograma dos dados do Zinco desagrupados e normalizados.
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O modelo de continuidade espacial da varidvel Zinco normalizada pode ser con-
templado pela Figura 25. As diregoes de continuidade maxima, média e minima sao
respectivamente: N50E /0, N320/60 e N140/30.
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Figura 25 — Correlograma nao ergodico dos dados desagrupados e normalizados pelo
método de normal score.
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3.4.2 Multigaussianidade

Goovaerts (1997) cita que a normalidade das fungdes da distribui¢do cumulativa
(cdfs) de um e dois pontos é necessaria, mas nao suficiente para garantir que uma funcao
randomica gaussiana seja multiGaussiana para modelar a distribuicdo espacial dos dados
normalizados. Portanto, deve-se checar a normalidade das cdfs em todos os n pontos.
Uma das maneiras de validar a multinormalidade do modelo gaussiano é checando se o
valor 0.564 é reproduzido pela relagdo entre o madograma e raiz quadrada do variograma
(Equagao 3.5).

’Yl(h)
Ya(h)

= 0.546 (3.4)

Sendo
71(h) o madograma normalizado da varidvel Zinco e

72(h) o variograma desta variavel.

A Tabela 3 ilustra os resultados obtidos pela Equacgao 3.5 nas distancias h. Os
valores das razoes calculadas para as diversas distancias h se aproximam bem do valor

padrao 0.564. Este fato nao rejeita a multinormalidade dos dados de Zinco.
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Tabela 3 — Resultados obtidos pela divisao do madograma pela raiz do variograma da
variavel normalizada do Zinco.

Numero Distdncia Madograma/Raiz
de Pares média (m) do variograma

163482 5.84 0.538
1456912 22.79 0.55
3434706 40.71 0.554
2557118 60.11 0.557
7218904 80.3 0.558
8460395 100.49 0.559
9436567 120.39 0.56
9862613 139.94 0.561
10660606 159.69 0.562
11099048 180.03 0.562
11246816 200.25 0.562
11207827 220.24 0.562
11042198 239.93 0.563
11218458 259.68 0.564
11327593 279.89 0.564
11137714 300.2 0.564
10838734 320.2 0.564
10500426 339.84 0.564
10607899 359.63 0.564
10561995 379.95 0.565

3.4.3 Grid

O suporte dos blocos do grid utilizado na simulagdo deve corresponder a uma escala

puntual e assim garantir a reproducao da distribuicao dos dados e sua variabilidade.

A definicao das dimensoes dos blocos do grid ocorreram de acordo com a malha de
sondagem, aliado ao tamanho das amostras compostas. A malha de sondagem apresenta
espagamento irregular de 20x20 metros. Foram definidos tamanhos de blocos com dimensoes
de 4x4x3 metros, correspondentes a j:i da malha de sondagem. Uma rotagao de 50° foi

aplicada ao modelo do grid de forma a reduzir a quantidade de blocos.
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Figura 26 — Grid rotacionado, reduzindo assim o nimero de blocos e diminuido o tempo

de processamento.

4.

3.5 Simulac3o dos teores Zinco por bandas rotativas

Nesta etapa, serao geradas as simulagoes dos n cendrios, definidos pelo usuério.

A quantidade de realizacao deve ser suficientemente capaz de mapear todo o espaco de

incerteza da variavel de entrada. Costa (1997) e Bonato (2000) propéem uma metodologia

de analise do nimero de cenarios versus variancia das médias de cada simulacao. As analises

foram realizadas tanto para a variavel Zinco (Figura 27a) quanto para a litologia BXD

(Figura 27b). No caso da varidvel Zinco, a estabiliza¢do da varidncia ocorre a partir da 25

realizagao, e para a variavel litologica, a estabilizacao ocorre a partir da 35 realizacao.

Com base nestas informagoes, concluiu-se que 50 realizagoes seriam suficientes para mapear

todo o espaco de incerteza das variaveis de entrada.

Figura 27 — Numero de realizacoes versus o desvio padrao das médias das simulacoes de
cada uma das varidveis. O diagrama (a) ilustra a curva de dispersdo do desvio
padrao para a varidvel Zinco e em (b), o diagrama da dispersao para o litotipo

BXD.

h
n

o
Oooooo 0006006205000000000000000020PF

e

Desvio Padrio
[l [*]
— i N W o s

54
n

=3

o

20 30 40 50
Realizagdes

(a)

Desvio Padrio
o © o 2 o 9o o o
282838 32

o

X (o) © :OOODOOOC 0 500
OOOCbCpOOOO

0 10 20 30 40 50

Realizacdes

(b)



3.5. Simulagcdo dos teores Zinco por bandas rotativas 65

A simulagao dos teores de Zinco se deu pelo método de Bandas Rotativas (MATHE-
RON, 1973; JOURNEL, 1974), utilizando o Grid apresentado na subsecao 3.4.3. As
variaveis de entrada utilizadas foram os dados de Zinco declusterizados normalizados
apresentados na subsecao 3.4.1. O elipsoide de busca foi concebido respeitando as mesmas
dire¢oes de azimute e dip dos modelos de continuidade espacial, apresentando dimensoes
de busca de 150x30x15 metros. Foram utilizadas 1000 bandas rotativas na elaboracao de
cada cenario simulado, um nimero aceitavel segundo a literatura. A semente inicial da
funcao randomica utilizado nas realizacoes foi o nimero 423141, valor default do Software
ISATIS(@©. A Figura 28 ilustra a secao A-A’ do modelo de blocos da primeira realizacao

para os teores de Zinco.

Figura 28 — Em [i] estd ilustrado o sélido da envoltéria dos blocos simualdos. Em [ii] a
se¢ao do modelo de blocos do primeiro cenario gerado pela simulacao do zinco.
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Realizada a simulagdo no espago normal, os dados devem ser agora retransformados
para o espago original das amostras, aplicando a funcao inversa de anamorfose obtida pela
transformacao normal score apresentada na subsecao 3.4.1. Para checar as simulagoes

aplica-se técnicas de validacao das realizacoes, apresentadas na seguinte subsecgao.

3.5.1 Validacao das realizacoes

Realizadas as simulagoes, deve-se verificar a aderéncia dos cenarios garantindo a
reprodutibilidade das continuidades espaciais e proporgoes do fend6meno mineralizante,
gerados pelas n realizagoes simuladas. A Figura 29 ilustra a validagdo por comparacao
entre a distribuigao desagrupada dos dados de Zinco (vermelho) e os 50 cenarios simulados

(preto). Verificou-se uma boa reprodutibilidade dos modelos.

Figura 29 — Validacao da reproducao da distribuicdo dos teores do Zinco. Em preto estao
representadas as distribuigoes das realizacoes e em vermelho o a distribuicao
desagrupada do Zinco.
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A Figura 30 ilustra a validagao das continuidades espaciais medidas pelo corre-
lograma nao ergédico, nos quais: (A) maior, (B) média e (C) menor continuidade. A
validagao ocorreu no espaco normal, e pela andlise destes, pode-se dizer que os modelos

simulados honraram a continuidade espacial da variavel de entrada.
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Figura 30 — Validacao da continuidade espacial dos cenarios simulados. Em (A) o vario-
grama da diregdo de maior continuidade [1, 1, 0], em (B) a diregdo de média
continuidade [-1, 1, 0] e em (C) a diregdo de menor continuidade [-1, 0, -1].
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3.6 Simulacdo do litotipo BXD por indicadores

Diferentemente das simulac¢oes sequenciais baseadas em varidveis continuas, a
simulacao dos indicadores nao exige a normaliza¢ao dos dados. Para este procedimento
de simulagao, foi utilizado o mesmo grid com dimensoes de blocos 4x4x3 apresentado na
subsecao 3.4.3 e os parametros introduzidos nas se¢oes anteriores. Como resultado deste
procedimento, obteve-se 50 modelos de blocos preenchidos com os valores 0 e 1, em que o
valor 1 (vermelho) representa a litologia BXD e 0 (azul) representa uma outra litologia

qualquer (Figura 31).
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Figura 31 — Em [i] estd ilustrado a envoltéria dos blocos simulados e em [ii] esta ilustrado
a secdo A-A’ realizada no modelo de blocos do cenario ntimero 1.
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3.6.1 Validacao das realizacoes

A validacao das simulagoes ocorre pela comparacao das distribuicoes de proporgoes
e verificacao da reprodutibilidade das continuidades espaciais, quando comparadas aos

dados de amostra.

Tanto nas variaveis continuas quanta nas categoéricas, o procedimento de validagao
das realiza¢oes obtidas pela simulacao dos indicadores, também compreendem a andlise de
reproducao do histograma e a andlise da continuidade espacial nos cenarios simulados. A
Figura 32 ilustra o histograma desagrupado dos dados de entrada da litologia BXD, em

vermelho, e em preto, estdo ilustrados os histogramas de cada um dos 50 cenérios. Os
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Figura 32 — Validacao dos cenarios simulados da variavel BXD. As simulagdes mantiveram
as proporgoes litologicas desagrupadas. Em preto, os 50 cenarios. Em vermelho,
a proporc¢ao desagrupada pelo método vizinho mais préximo.
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cenarios mantiveram, mais ou menos, a proporc¢ao das categorias dos dados de entrada.

A Figura 33 ilustra a validacdo das continuidades espaciais medidas pelo correlo-
grama nao ergddico, nos quais: (A) maior, (B) média e (C) menor continuidade. Os modelos
de continuidade indicam uma boa reproduc¢ao das continuidades espaciais, honrando os

dados de entrada.
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Figura 33 — Validagao da continuidade espacial das realizagoes medida pelo correlogramas
nao ergodico.
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3.6.2 Tratamento dos modelos simulados

Uma mudanga de suporte foi efetuada transferindo os dados simulados na escala
ponto (4x4x3) para blocos de dimensoes 12x12x3. Para cada um dos blocos maiores foram
calculadas as médias dos blocos menores que o pertencem. Este procedimento suaviza as
variancias dos teores de Zinco simulados e nos cenarios de BXD tem-se a proporcao do

litotipo em cada bloco.

A partir dos modelos reescalonados foi possivel aplicar a regressao linear multivari-

ado, obtendo assim 50 cendarios com informagoes geometaltrgicas.
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3.7 Modelagem da recuperacao metalirgica por regressao

Apébs o procedimento de reescalonamento dos volumes dos blocos, foi aplicado
aos modelos simulados de Zinco e BXD a regressao linear multivariada, apresentada na
secao 3.3, gerando 50 cendrios de recuperagao do Zinco. A Figura 34 ilustra a primeira
realizagao do modelo de recuperacao metalurgica do Zinco, obtido pela regressao linear

multivariada.

Figura 34 — Em [i] estd ilustrado a envoltéria dos blocos simulados e em [ii] o modelo do
primeiro cenario da recuperacao metalirgica do Zinco obtido pela regressao
multivariada.
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3.8 Validacao do modelo geometalirgico

Como forma de checar os resultados obtidos, realizou-se a validacao dos modelos
geometalirgicos. O modelo obtido por regressao apresenta problemas com os métodos
convencionais de validac¢ao (histograma e continuidade espacial) por questoes de suporte
amostral, uma vez que os testes laboratoriais foram efetuados numa escala muito grande e
em blocos (estopes) de diferentes dimensoes. Portanto, a reconciliagao foi o método encon-
trado para avaliar os resultados do modelo regredido, confrontando os valores laboratoriais

de cada teste de bancada com seus respectivos valores obtidos pelo modelo regredido.

Foi realizado o teste de normalidade do erro onde foi checado o modelo de regressao
aplicado aos dados laboratoriais. O resultado esperado é que o valor-p seja maior do
que 0.05, e assim podemos dizer que a suposicao de normalidade é aceita pelo teste de

Anderson Darling. Pela Figura 35 pode-se afirmar que a normalidade do erro foi aceita.

Figura 35 — .Gréfico de probabilidade ilustrando o teste de normalidade do erro. O valor-p
superior & 0.05 confirma a suposi¢ao de normalidade pelo teste de Anderson
Darling.
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O modelo de incertezas foi obtido pelos métodos de simulacio geoestatistica. As
incertezas das variaveis de entrada se faz necessario adicionar também a incerteza da
regressao linear, o erro da regressao. A ideia nesta etapa é realizar uma simulacao do erro
da regressao, e os itens enumerados a seguir descrevem o passo a passo para inser¢ao do

erro de regressao ao modelo de simulacao regredido.

i O erro da regressao foi obtido pela Equacao 2.20 com 90% de confianca e apresenta
desvio padrao de 4.59%;
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ii Montgomery, Peck e Vining (2012) citam que a distribui¢ao do erro é normal. Com
os dados de desvio padrao e a média (valor obtido pela regressao das varidveis),
elaborou-se uma distribui¢do gaussiana do erro de variancia (0?) calculada e média

(u) correspondente ao valor do modelo de regressao. A Figura 36 ilustra um exemplo

da normalidade do erro em um caso univariado..

Figura 36 — Ilustracao da normalidade do erro da regressao linear no caso de um modelo

univariado. O u representa o valor médio da recuperacao de zinco obtida pelo
modelo de regressao linear.
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iii Desta distribui¢do gaussiana do erro, foram sorteados aleatoriamente valores para a

recuperagao metalirgica no intervalo P90 (Figura 37);
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Figura 37 — Nova distribuicao normal gerado pelos valores da média da recuperacao
metalirgica e erro de regressao calculado. O circulo verde ilustra o valor
sorteado aleatoriamente dentro do intervalo P90 da distribuigao.

@
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iv As etapas foram repetidas em todos os estopes onde haviam informagoes laboratoriais

até que o processo compreendesse todos os cenarios simulados.

Apesar dos 104 testes metalirgicos, somente 96 blocos de estope puderam ser
validados. A fim de preservar a confidencialidade dos dados, os estopes originais foram
renomeados para el, €2, ..., €96. Foi plotado um grafico de caixas (Figura 38) com os
valores sorteados da distribuicao dos erros. Os pontos em vermelho representam os testes
de laboratoério nos quais o modelo de regressao foram aprovados e em azul estao ilustrados

os modelos reprovados. Todos os valores extremos do modelo foram desconsiderados.

Os resultados da validacao indicam uma boa confiabilidade do modelo de regressao
para acessar a incerteza da recuperacao metalirgica, uma vez que dos 96 testes avaliados
apenas 10 resultados foram incompativeis. Esse resultado ratifica o modelo geometalurgico

obtido pela regressao.

Dentre as vantagens da utilizacao da simulagao, vale destacar a obtencao de
intervalos de incertezas atribuidas as variaveis de entrada do modelo de regressao. Desta
forma, tém-se um modelo regredido contemplando tanto os erros da regressao quanto a
influéncia locais das variaveis. As demais consideracoes e ideias para trabalhos futuros

serao discutidas no préximo capitulo.



Figura 38 — Validacdo dos modelos regredidos pela comparacao com os dados laboratoriais. Os gréaficos de caixas representam as faixas
incertezas das variaveis de entrada adicionadas a incerteza do modelo de regressao para um dos estopes. Os pontos em vermelho
representam os testes de bancadas aos quais o modelo geometaliirgico foram aprovado, e cada um dos pontos em azul representam
os reprovados.
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3.9 Obtencao do modelo de incertezas da recuperacao metalirgica

para novos estopes

A obtencao do modelo de incerteza para qualquer bloco de lavra pode ser obtida

seguindo os seguintes passos, considerando um modelo de 50 cenarios:

i Selecionar os blocos de cada cendrio simulados dos teores e litologia (indicadores)

dentro do estope em questao;

ii Aplicar o modelo de regressao linear multivariada em cada um dos cendrios, obtendo

assim um valor médio de recuperagao em cada cenario;

iii Confeccionar para cada cendrio uma distribuicao normal do erro de regressao linear,

utilizando a média do bloco e o desvio padrao do erro calculado;

iv Sortear um valor da distribui¢cao normal do erro com intervalo de 90% de confianga.

Ao final serdao obtidos 50 valores de recuperacao, o quais podem ser organizados e
apresentado conforme ilustrado anteriormente pela Figura 38. A estes valores de recuperacao
metalirgica estao atribuidos tanto a incerteza das variaveis de entrada como a incerteza

do regressao linear.
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4 Consideracoes finais

Essa dissertacao propds como meta investigar a incerteza associado a recuperagao
metaltrgica do Zinco como método auxiliar planejamento de mina. Para tanto, foram

apresentados dois objetivos especificos:

i Identificar por meio de regressao multivariada um modelo que melhor explique a

resposta geometaltrgica;

ii Conduzir o estudo de caso aplicando o modelo de regressao aos modelos de simulagao
geoestatistica quantificando a incerteza da resposta e medindo sua aderéncia aos

valores de produgao reais.

O modelo de regressao foi obtido e validado pelo métodos estatisticos multivariados,
apresentados no Capitulo 2. No estudo de caso, o modelo de regressao da recuperacgao de
Zinco foi ratificado, visto que na reconciliacao do resultados, 90% dos blocos de estope

estudados apresentaram-se condizentes com os resultados dos testes laboratoriais.

Pela analise do bozplot da Figura 38 percebe-se que os ranges de incerteza do modelo
regredido sao elevados. Isso se deve a pequena quantidade de amostras e a deficiéncia
de dados dos testes de bancada. Para melhorar e diminuir a incerteza do modelo seria

necessario uma quantidade maior de informagcao e uma refinacdo do modelo de regressao.

A pratica de estudos geometaltrgicos vém se provando uma etapa importante na
analise de riscos do empreendimento mineiro. O bom entendimento do comportamento
mineral na planta de beneficiamento traz diversos beneficios em varias fases do empreendi-
mento, desde auxiliar na decisao do investidor até nas etapas de sequenciamento de lavra.
Na literatura, nao é raro encontrar referéncias que citem a geometalurgia como uns dos

principais responsaveis pelo sucesso ou fracasso de uma mina.

Na fase inicial do projeto, o entendimento dos riscos geometalurgicos podem
auxiliar na decisao do investidor e impactar no futuro do empreendimento. Nas fases
de lavra, a informacao da recuperagao in situ se faz importante no planejamento e
sequenciamento da mina, podendo serem feitos planos que busquem blocos com menores
riscos no beneficiamento. Outro ganho pode ocorrer na propria planta, melhorando a
qualidade do blend de minérios aumentando a massa de metal recuperado e reduzindo

desperdicios de reagentes.
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4.1 Recomendacoes para trabalhos futuros

Como recomendacao para trabalhos futuros, sugere-se os seguintes itens:
e Separacao dos dominios litologicos, gerando modelos simulados de teores condiciona-
dos aos dominios litolégicos;
e Realizar mais testes geometaltrgicos;

e Analisar com mais detalhe as caracteristicas do minério, como a descri¢do mineralo-

gica e até mesmo incluir informagoes geotécnicas ao modelo;

e Utilizar informagoes de modelo do minério interpretado pelo time de geologia de
mina e categoriza-lo pelo dominio do litotipo. Aplicar o modelo de categorias na

equacao de regressao.
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