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RESUMO

Métodos de estimativa linear sdo amplamente utilizados para avaliacdo de recursos. Dentre os
métodos de estimativa linear existentes, a (Co)-krigagem ordinaria (Co-OK) é conhecida como o
melhor estimador para determinar o teor médio em cada bloco. No entanto, a OK é inadequada
para modelar blocos pequenos em relagdo ao espacamento dos dados, resultando em modelos
excessivamente suavizados. Devido a essa limitacdo, métodos de estimativa ndo lineares foram
desenvolvidos para gerar uma distribuicdo dos teores de minério para cada bloco, fornecendo
informacgbes importantes para a tomada de decisdo. Esta tese apresenta a aplicabilidade de
estimadores ndo lineares na estimativa de recursos de longo prazo para melhorar a acurdacia, a
precisdo e a estimativa do recurso recuperdvel em uma mina de cobre. Além disso, é avaliado o
uso de anisotropia local para a modelagem de recurso. Os resultados do recurso recuperdvel do
modelo de curto prazo, que tem uma boa reconciliagdo com a planta, sdo comparados com
modelos estimados gerados pelo método tradicional, ou seja, a (Co)-krigagem ordinaria (Co-OK),
e métodos ndo lineares: condicionamento uniforme localizado (LUC), (Co)-krigagem de
indicadores multiplos de indicadores (MIK) e (Co)-krigagem de indicadores multiplos localizados
(LMIK). Conclui-se é que os métodos ndo lineares melhoram a acurdcia e a precisdo do modelo
de longo prazo quando comparado ao modelo gerado por Co-OK e que o uso de anisotropia local
é essencial para modelagem da tendéncia dos teores.

Palavras-chaves: Estimativa de recursos. Estimativa ndo linear. Condicionamento uniforme
localizado. Krigagem multipla dos indicadores. Reconciliagdo. Modelo de longo prazo.



ABSTRACT

Linear estimation methods are widely used for resource evaluation. Among the existing linear
estimation methods, (Co)-kriging was accepted as the best estimator to determine the average
ore grade of each block. However, (Co)-kriging is inadequate for modeling small blocks in
relation to data spacing, resulting in over-smoothed models. Due to this limitation, non-linear
estimation methods have been developed to generate a distribution of possible ore grade values
for each block, providing important information supporting decision-making. This thesis
presents the applicability of non-linear estimators in long-term resource estimation to improve
the accuracy and precision of estimates and metal recovery prediction in a copper mine. In
addition, the use of local anisotropy for feature modeling is evaluated. The results of the
recoverable resource from the short-term model, which has a good reconciliation with the plant,
are compared to estimated models generated by the traditional method, i.e., Co-ordinary kriging
(Co-OK), and non-linear methods: localized uniform conditioning (LUC), multiple indicator
kriging of indicators (MIK) and the localized multiple indicator kriging (LMIK). The conclusion is
that non-linear methods improve the accuracy and precision of the long-term model when
compared to the model generated by Co-OK.

Key-words: Resource modelling, non-linear estimator. Localized uniform conditioning. Multiple
indicator kriging. Reconciliation. Long-term model.
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1. Introducgao

1.1. Contextualizacao

Métodos de estimativa lineares sdo amplamente usados para avaliacdo de recursos de
um depdsito mineral. Dentre os métodos de estimativa lineares existentes, o algoritmo de (Co)-
krigagem ordinaria (Co-OK) (Matheron, 1963) é amplamente utilizado na estimativa de recursos
minerais. Esta metodologia é considerada o melhor estimador para determinar o teor médio
para o bloco estimado. Entretanto, a (Co)-krigagem ordinaria é considerada inadequada para
modelar os teores em blocos de dimensdes pequenas em relacdo ao espacamento dos dados
(Armstrong e Champigny, 1989), porque os pesos assinalados para cada amostra sdo definidos
de maneira otimizada para garantir a variancia minima da estimativa considerando o modelo de
variograma e configuragdo dos dados vs bloco. Assim, dado o modelo de variabilidade espacial,
os pesos sao definidos condicionados a ele em que, para satisfazer a condi¢do de nado viés, o
resultado da estimativa é suavizado.

Contudo, embora seja conhecido que a utilizacdo da (Co)-krigagem ordinaria resulta
numa suavizacao da distribuicdo dos teores ‘in situ’ maior do que a variabilidade esperada para
a estimativa na escala do bloco, esse método é amplamente usado para estimativa de recursos.
Usualmente, para opor-se a isso, parametros de busca podem ser ajustados limitando a
estimativa para uma escala local, através de um processo interativo, por passadas, em que a
distribuicdo desejada pode ser aproximada por meio do ajuste do tamanho do elipsoide de
busca e o nUmero de amostras usadas. Entretanto, esta pratica resolve em partes o problema
da suavizacdo do histograma e, em contrapartida, pode gerar um consideravel viés condicional.

Além da suavizacdo, outra limitacdo da (Co)-krigagem ordindria é o fato de fornecer um
teor Unico para cada bloco e ndo a distribuicdo dos teores. Devido a isso, esse método nao é
adequado para estimativa de recursos recuperaveis, ou seja, para fazer uma previsdo do metal
contido e tonelagem recuperada para um determinado teor de corte analisado. Outra
deficiéncia da (Co)-krigagem ordinaria é na utilizagdo da estimativa de varidveis erraticas como
cobre e ouro. Na estimativa linear, os pesos independem dos teores das amostras e, a presenca
de valores extremos, desestabiliza o sistema de estimativa podendo resultar em modelos
enviesados. A maneira mais usual de lidar com isso é usar truncamento de teor que, é um
método amplamente utilizado que e modifica o banco de dados original ao limitar o teor maximo
da varidvel em questdo visando desconsiderar os outliers para obter um variograma melhor
estruturado e um sistema de estimativa mais estdvel. No entanto, essa pratica pode
comprometer a avaliagdo do metal contido do depdsito e ainda gerar modelos suavizados de
teor. Nesse contexto, conhecer a distribuicdo dos teores no bloco pode ajudar na predicdo do
seu teor médio com maior exatidao.

Do ponto de vista matematico, o mais adequado para estimar teores nos blocos, em
situacdo de baixa densidade amostral, é usar funcdes nao lineares que resultam na esperanca
condicional do teor (Vann and Guibal, 2000). Os modelos gerados por métodos nao lineares
geram uma medida de incerteza para cada bloco, ou seja, uma distribuicdo de valores possiveis.
Isso fornece informagdes importantes que podem embasar tomada de decisdo, permitindo
calcular ndo sé um unico valor para o recurso e reserva, mas uma gama de possibilidades que
podem se apresentar no momento da mineracao.

Outro ponto em que se tornou atrativo o uso de estimadores ndo lineares é que, por
mais seletiva que seja a mina, ela ndao pode atingir a seletividade no suporte equiparado ao das
amostras. Por isso, deve-se considerar a mudanca de suporte entre os dados e o suporte da
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estimativa, o que equivale a prever como a distribuicdo dos teores muda em relagdo a escala
gue se conhece, de pontos, para a escala de interesse. Isso é particularmente necessario para
obter um resultado consistente ao fazer andlises de sensibilidade de metal contido e tonelagem
utilizando diferentes teores de corte no suporte que de fato se dard a lavra.

Existem muitos métodos disponiveis para fazer estimativas locais de tais distribuicdes,
a maioria sdo resumidas e discutidas por Vann and Guibal, 2000. Os que tém maior uso na
indUstria de mineragdo formam uma lista mais restrita e incluem: 1. krigagem disjuntiva — DK —
(Matheron, 1976; Armstrong and Matheron, 1986a, 1986b); 2. krigagem dos indicadores — IK —
(Journel, 1983) e suas variantes Krigagem Multipla dos indicadores, krigagem dos Indicadores
pela Mediana etc.); e 3. Condicionamento uniforme — UC — (Remacre, 1987).

A argumentacdo contra todos os modelos gerados por esses métodos que quantificam
a incerteza local do teor do bloco, é o estresse computacional e a complexidade da
implementacdo. Porém, com as melhorias nos processos computacionais e implementacdes de
ferramentas amigdveis em softwares especializados, isso ndo pode ser mais um argumento em
contraposicdo. Outro forte argumento, é a dificuldade de usa-los para computar recursos,
reservas e até mesmo fazer planejamento de mina. Realmente, embora saber a distribuicdo dos
teores seja util para estimar recurso recuperavel, esse ndo é um formato de dados
particularmente pratico, pois o teor médio para cada tamanho de bloco lavravel, chamado de
SMU, ndo é fornecido. Como uma forma de evitar fazer operacées com esse modelo de
incertezas, desenvolveram-se metodologias que sdo uma simples extensdo das estimativas ndo
lineares, e que fornecem uma solugdo pratica para localizar os teores no suporte da SMU.

Por consequéncia, tais metodologias ganharam atencdo significativa ja que é uma
possivel alternativa a (Co)-krigagem ordindria na proposta de gerar um Unico modelo na escala
SMU sem a suavizagdo excessiva do histograma. Esse é o caso do pds-processamento chamado
Condicionamento Uniforme Localizado (LUC) (Abzalov, 2006) ou de simplesmente estimar por
Krigagem multipla dos indicadores (MIK) no suporte do SMU. Embora a proposta desses
métodos seja atraente, esses processos podem gerar artefatos desagradaveis e precisdo local
questionaveis.

1.2.Justificativa
O objetivo dessa dissertagcdo é avaliar a aplicabilidade de estimadores ndo lineares na
estimativa de recurso de longo prazo para melhorar a precisdo e acurdcia da estimativa de
recursos de uma mina de cobre. Neste estudo, serdo comparados os resultados da estimativa
usando o método tradicional (Co)-krigagem ordinaria, com os métodos ndo lineares:
condicionamento uniforme localizado (LUC), a Krigagem multipla dos indicadores no suporte do
SMU (MIK) e a localizagdo da Krigagem multipla dos indicadores.

Neste estudo sera avaliado:

e O efeito da suavizacdo das estimativas nos métodos lineares e ndo lineares;

e Os artefatos visuais no processo de localizacdo dos teores na estimativa por
condicionamento uniforme e Krigagem multipla dos indicadores; e

e O impacto da suavizacdo das estimativas nos métodos lineares usando parametros de
busca locais versus parametros globais;
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1.3.Objetivos Gerais
O objetivo dessa dissertacdo é avaliar a aplicabilidade de estimadores ndo lineares na
estimativa de recurso de longo prazo. Para tal, serd comparado o resultado da estimativa usando
o método tradicional, por (Co)-krigagem ordinaria, e os ndo lineares que sdo o condicionamento
uniforme localizado, a Krigagem multipla dos indicadores no suporte do SMU e a localiza¢do da
Krigagem multipla dos indicadores.

A (Co)-krigagem ordindria é conhecida por ser o melhor estimador para determinar o
teor médio para o bloco estimado. Esse Unico e deterministico modelo, ndo possibilita entender
possiveis deficiéncias ou excessos resultados da estimativa imprecisa. Outro grupo de métodos
de estimativas, conhecido como nao lineares, gera todos os possiveis teores para cada bloco, o
gue possibilita quantificar as incertezas em cada bloco estimado. Dentre os estimadores desse
grupo, os que vém sendo amplamente usados sado a Krigagem multipla dos indicadores (MIK) e
o condicionamento uniforme (UC). O MIK é um método ndo paramétrico que exige um trabalho
complexo de modelar a continuidade espacial e estimar diversos indicadores para interpolar as
distribuicGes locais e, o UC, é um método paramétrico que utiliza uma transformacgdo gaussiana,
em conjung¢ao com uma suposicao bivariada gaussiana, para prever a mudanca de suporte e a
reducdo na varidncia na escala de bloco. Existem prds e contras para cada uma dessas
metodologias, tanto em relacdo a aplicacdo, quanto as premissas que serdo discutidas neste
trabalho.

Além disso, sera avaliado o impacto de considerar a mudanga de suporte na estimativa
usando métodos ndo lineares na escala dos SMU ja que é conhecido que na estimativa pelo
método tradicional, a suaviza¢do do histograma é geralmente maior do que o esperado pela
mudanca de suporte.

1.4. Metodologia

A partir do banco de dados de cobre, o estudo foi construido da seguinte forma:

1.4.1. Fase 1: Avaliagao do banco de dados

Analise exploratéria dos dados para entender os dominios estabelecidos e sua relagdo
com os quatro teores de cobre analisados, cobre total (TCu), “short-assay-procedure copper”
(SAPCu), ‘sequential acid-soluble copper’ (SASCu) e “sequential cyanide soluble copper”
(SCNCu). Além disso, a partir da analise visual da distribuicdo dos teores ao longo dos
dominios, estabeleceu-se a necessidade de estimar usando a anisotropia local.

1.4.2. Fase 2: Aplicacdo do método de (Co)-krigagem ordindria (Co-OK)

com o uso de anisotropia local
Estimativa por (Co)-krigagem ordinaria com o uso de anisotropia local foi realizada como
mostra o fluxograma da Figura 1.

Figura 1 - Fluxograma da Co-OK

Cross-variograma das varidveis de
teor

Co-Krigagem ordinaria com uso de
anisotropia local nos SMU
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1.4.3. Fase 3: Aplicagao do método de Condicionamento Uniforme
Localizado com o uso de anisotropia local
A estimativa por condicionamento uniforme localizado (LUC) com o uso de anisotropia
local foi concluida como mostra o fluxograma da Figura 2.

Figura 2- Fluxograma do LUC.

Cross-Variograma da variavel
de teor

Anamorfose gaussiana

Mudanca de suporte

Co-Krigagem ordinaria com
anisotropia local nos paineis

Condicionamento uniforme
multivariado

Co-Krigagem ordinaria com
anisotropia local nos SMU

Condicionamento uniforme
localizado multivariado

1.4.4. Fase 4: Aplicacdo do método de Krigagem multipla dos Indicadores
(MIK) com o uso de anisotropia local

A estimativa por Krigagem multipla dos indicadores (MIK) com o uso de anisotropia local
foi aplicada como mostra o fluxograma da Figura 3.

Figura 3- Fluxograma do MIK.

Definir indicadores

Variograma dos
indicadores

Krigagem dos indicadores

P&s processamento dos
indicadores

Localizagdo (LMIK)
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1.4.5. Fase 5: Validacdo e comparacgao dos resultados

E necessaria uma comparacdo pratica dos resultados obtidos (validacdo) com os
métodos analisados. A modelagem dos teores no depdsito de cobre com cada técnica mostrard
as vantagens e desvantagens de cada método. Os beneficios da quantificacdo da incerteza sao
demonstrados através das devidas validacdes da estimativa e também com a reconciliagcdo dos
teores obtidos com o modelo de curto prazo.

1.5.0rganizagao e estrutura

O capitulo 2 abordara a revisao bibliografica, com conceitos e fundamentos tedricos de
Geoestatistica relacionados a metodologia de estimativa por (Co)-krigagem ordinaria, por
condicionamento uniforme localizado e Krigagem multipla dos indicadores. Além de explicar
sobre essas metodologias, é necessario fazer uma revisao dos aspectos de implementacao da
modelagem na menor unidade seletiva de lavra (SMU) e sobre os métodos de avaliacdo de
mudanca de suporte, detalhando para cada, as premissas em relacdo ao comportamento da
distribuicdo dos teores definidos (Matheron, 1989; Chilés and Delfiner 1999, Wackernagel
2003): o modelo difuso e o modelo mosaico; aprofundando sobre suas implicagdes na estimativa
por métodos ndo lineares.

No capitulo 3, serd apresentada a metodologia das técnicas de estimativas empregadas,
com explicacdo e validacdao no banco de dados de dominio publico usado em pesquisa no tema
de Geoestatistica: Walker Lake.

O Capitulo 4 apresentara o banco de dados, definicdo dos dominios de estimativa e sua
correlacdo com as analises de cobre, além de mostrar o processo de estimativa das andlises de
Cu pelos métodos propostos, (Co)-krigagem ordinaria, condicionamento uniforme localizado e
Krigagem multipla dos indicadores e localizacdo da Krigagem multipla dos indicadores. Além
disso, nesse capitulo serd avaliado e comparado a aplicabilidade de cada um dos métodos nao
lineares com a metodologia tradicional para a estimativa de recursos de longo prazo, discutindo
os resultados para cada técnica.

O Capitulo 5 aborda as conclusdes e recomendagdes sobre implementagdo e resultados
dos métodos lineares em comparagao entre os ndo lineares no banco de dados Walker Lake e
para o banco de dados de Cu.
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2. Revisao bibliografica

Inicialmente, é necessaria uma revisao dos aspectos de implementacdo da modelagem
na menor unidade seletiva de lavra (SMU) e do painel e, também sobre os métodos de avaliacdo
de mudancga de suporte. Além disso, é preciso fazer uma revisdo bibliografica de conceitos e
fundamentos tedricos da (Co)-krigagem ordinaria e pelos métodos de estimativa ndo lineares
por Krigagem multipla dos indicadores e condicionamento uniforme localizado.

2.1.SMU

Idealmente, o modelo de longo prazo é estimado na escala da menor unidade seletiva
de mineragdo (SMU) para gerar uma estimativa de tonelagem e teor semelhante ao que serd
encontrado no momento da lavra. Para isso, o tamanho do SMU deve ser compativel com o
processo de lavra, de forma que cada SMU deve representar o menor volume de rocha em que
se consegue classificar minério e estéril com base nas informagdes e equipamentos disponiveis
(Parker, 1980).

A geometria da SMU depende do método de lavra, tamanho do equipamento, o impacto
do movimento da detonacdo e caracteristicas de seletividade do depdsito. O tamanho vertical
de cada bloco pode ser determinado pelo método de lavra, de forma que em um cenario a céu
aberto, SMU’s com altura igual ao da bancada s3do Uteis para o planejamento de mina, enquanto
em uma mina subterranea sua altura deve ser equivalente ao tamanho de cada galeria (Rossi e
Deutsch, 2014). Essas considera¢Oes permitirdo que a estimativa e quantificacdo da incerteza
estejam em uma escala relevante para a lavra futura.

2.2.Painel
Para alguns métodos de estimativa, além de determinar um tamanho do SMU é
necessario definir um tamanho para o painel. Journel e Huijbregts (1978) sugerem que seu
tamanho deve ser a metade a um terco do espacamento dos dados como diretriz para o
tamanho na horizontal. Um painel pode ser definido como um grupo de SMU em que ambos os
modelos devem ter a mesma origem e as SMU’s ndo devem ser divididas entre varios painéis.

2.3. Métodos de estimativa

Os métodos de estimativa lineares sdo amplamente usados na estimativa de recursos.
Neste caso, um Unico valor é estimado para cada local ndo amostrado, resultado da média
ponderada de amostras nas proximidades. O desafio nesta metodologia é determinar um
esquema de ponderagdo apropriado resultando em menor viés e imprecisdo a estimativa.
Métodos baseados somente na distancia, como inverso da distancia ou vizinho mais préximo,
nao incorporam a estrutura espacial e detalhes de redundéancia dos dados. O método por (Co)-
krigagem, calcula pesos com base em um modelo de variograma, que quantifica a relagdo
espacial entre quaisquer pares de amostras. Muitas referéncias referentes a diversas formas de
(Co)-krigagem estdo disponiveis para uma explicacdo mais detalhada, incluindo Journel e
Huijbregts (1978), Isaaks e Srivastava (1989), Deutsch e Journel (1998), e Rossi e Deutsch (2014).

A (Co)-krigagem é uma técnica padrdo em geoestatistica para estimativa e modelagem
de incerteza. Usualmente, o método por (Co)-krigagem é chamado do tipo “BLUE” (Best Linear
Unbiased Estimator - Melhor Estimador Linear ndo-Enviesado) ja que é um método de
estimativa linear porque as suas estimativas sdo combinag¢des lineares ponderadas dos dados
existentes; ndo é enviesada, pois procura que a média dos erros (desvios entre o valor real e o
valor estimado) seja nula; e é o melhor método linear porque os erros da estimativa apresentam
uma variancia minima. Portanto, existem algumas categorias de (Co)-krigagem, mas todas estao
derivadas do mesmo estimador linear geral:
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- (1)
2*(uy) = Z Az(u,) Vu € A
a=1

em que z(u,) sdo os dados conhecidos, A sdo os pesos étimos e z*(u,) é a estimativa
na localizagdo ndo amostrada u,, para todas as localizagdes no dominio geolégico A (Rossi e
Deutsch, 2014).

2.3.1. (Co)-krigagem simples

(Co)-krigagem simples é a forma mais basica de (Co)-krigagem. Nesse método, assume-
se que as médias sdo constantes em um dominio. A média do dominio é utilizada para cada
estimativa local, em conjunto com as amostras vizinhas estabelecidas como necessarios para a
estimativa. Em muitos cenarios praticos, é dificil assumir um dominio completamente
estacionario, ou seja, que as médias locais sdo praticamente constantes, o que torna a (Co)-
krigagem simples impraticavel para a maioria das situagoes.

2.3.2. (Co)-krigagem ordinadria

A (Co)-krigagem ordindria permite uma definicdo menos estrita de estacionaridade,
além de ndo assumir uma média conhecida. Ao restringir que a soma dos pesos seja igual a um,
a imparcialidade é alcangada e o requisito de estacionaridade satisfaz uma suposi¢cdo mais local
do que global. Assim, a (Co)-krigagem ordinaria é uma técnica que assume uma média constante
dentro de cada vizinhanga de busca local. Por isso, devido a essa natureza ‘ndo’ estaciondria
global, esse método é o mais usado para estimativa de recursos.

2.3.2.1. Suavizacado do Histograma e Efeito da Vizinhanca

Todos os métodos de estimativa produzem uma distribuicao relativamente mais suave
da estimativa em relacdo aos dados (Rossi e Deutsch, 2014). Dessa forma, os valores altos e
baixos no dominio modelado nao sao reproduzidos, o que pode resultar em uma estimativa
errada da tonelagem e teor. Ao limitar a vizinhanga de busca para uma estimativa mais local, a
suavizac¢do do histograma pode ser corrigida a um custo. Através de um processo iterativo, em
que se determina o niUmero de amostras selecionadas, a distribuicdo SMU pode ser reproduzida
com maior precisdo. No entanto, limitar o nimero de amostras disponiveis para cada estimativa
pode induzir um viés condicional significativo (McLennan e Deutsch, 2002).

2.3.2.2. Viés condicional

Conforme descrito por Mclennan e Deutsch (2002), um modelo é considerado
condicionalmente enviesado quando o teor verdadeiro (Z;,) ndo é igual ao teor estimado (Z)
para todas as faixas de teor, z ou seja:

E{Zy|Zy = z} #2z (2)

O viés condicional pode ser minimizado usando uma vizinhanca de busca grande, ao
custo de suavizagdo do histograma. Um raio de busca limitado, aumenta o viés condicional por
superestimar valores altos e subestimar valores baixos para aumentar artificialmente, a
variabilidade das estimativas. Isso pode ser verificado por validagdo cruzada.

Ao considerar um modelo estimado para planejamento de lavra, é impossivel alcangar
tanto a distribuicdo correta de teor quanto um modelo condicionalmente imparcial (Isaaks e
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Srivastava (1989). Dessa forma, tem-se duas opc¢dles; optar por fazer uma estimativa por
passadas, limitando o nimero de amostras para gerar a distribuicdo dos teores mais aderente
aos dados ou, minimizar o viés condicional usando um raio de busca grande na condicdo de
obter um modelo suavizado dos teores.

Se a primeira opg¢ao for escolhida, as toneladas e teores acima do teor de corte podem
ser estimados com precisdao para o planejamento de lavra, mas os teores estimados sdo
condicionalmente tendenciosos. J& a segunda opg¢do, minimiza o viés condicional, mas as
toneladas e o teor estimados ndo serdo precisos devido a suaviza¢do do histograma. As técnicas
de estimativa forcam a escolha entre um modelo imparcial ou uma distribuicdo precisa dos
teores de cada SMU. Para alcancar ambos, métodos que quantificam a incerteza dos teores
devem ser considerados.

2.3.2.3. Problema do ‘bloco pequeno’

Em geral, estimar blocos que sdo consideravelmente menores do que o espacamento
médio dos furos é potencialmente arriscado. Hd uma infinidade trabalhos na literatura contra
estimativa de blocos relativamente pequenos, em relacdo ao tamanho da malha amostral, por
métodos lineares (Armstrong e Champigny, 1989; David, 1972; David, 1988; Journel, 1980, 1983,
1982; Journel e Huijbregts, 1978; Krige, 1994, 1996a, 1996b, 1997; Matheron, 1976, 1984;
Ravenscroft e Armstrong, 1990; Rivoirard, 1994; Royle, 1979). Porém, para determinar o
tamanho adequado é preciso conhecer a variabilidade dos dados, ou seja, o variograma. Por
exemplo, em situagdes em que a variavel em questdo tem um efeito pepita muito alto, estimar
blocos com dimensées préoximas ao espacamento de sondagem, ainda pode ser altamente
arriscado. Vitry et al. (2007) sugere que o painel geralmente deve ter dimensdes préximas ao
espacamento dos furos e somente em circunstancias em que a variavel tem continuidade muito
alta, é que podem ser especificados tamanho de blocos significativamente menores que o
espacamento médio dos furos.

A estimativa ndo linear fornece uma alternativa para o problema do 'bloco pequeno' por
fornecer a proporcdo de blocos do tamanho de uma SMU acima de um teor de corte
especificado, dentro de um painel Assim, o conceito de mudanga de suporte é critico na maioria
das aplicacBes praticas de estimativa ndo linear.

2.4.Mudanca de suporte
Suporte é um termo usado em geoestatistica para denotar o volume sobre o qual os
teores médios sao medidos. Um modelo de mudanga de suporte consiste em um procedimento
para alterar o histograma desde a escala das amostras, que se conhece, para representd-lo em
uma escala maior. Normalmente, uma distribuicdo de probabilidade com os dados dos furos de
sondagem é alterada para representar a distribuicdo de probabilidades na escala das SMU’s.

Calcular a mudanca de suporte é necessaria porque os dados disponiveis para a
estimativa de recursos, representam uma escala pequena em relagdo ao volume relevante para
mineragao. Como os teores em suportes menores sao considerados mais dispersos do que os
teores em suportes maiores (lsaaks & Srivastava, 1989), considerar a mudanca de suporte das
amostras para uma escala do SMU é importante para a estimativa de recursos recuperaveis,
para ter uma boa predicdo da tonelagem e teor médio acima de um teor de corte especificado.

Os modelos de mudanca de suporte usuais sdo o modelo affine, log-normal e o modelo
gaussiano discreto. O modelo daffine (Journel e Huijbregts, 1978) é o mais simples, ja que ndo
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assume nenhuma mudanga na forma do histograma de dados, apenas redugao na variancia,
mantendo a média. No entanto, sabe-se que a distribuicdo dos teores muda de forma a medida
a varidvel é reescalonada em suportes maiores, portanto, a correcao affine é limitada a fatores
de corregdo relativamente pequenos.

A mudanga log-normal (Isaaks e Srivastava, 1989) assume que as amostras e as
distribuicdes de blocos tém distribuicdes log-normal. Essa mudanca é considerada mais realista
do que daffine ja que pode assumir forma arbitraria. No entanto, essa suposicao é limitada,
particularmente quando o histograma das amostras ndo corresponde a distribuicdo log-normal.

Para ambos os modelos, affine e lognormal, o fator de correcdo f é calculado pela razado
entre a variancia dos blocos sobre a variancia dos pontos, numa escala global, e para uma escala
local, sugere que o f deve ser calculado baseando o fator de reducdo da variancia dos blocos
dentro de um painel.

O modelo Gaussiano Discreto (DGM) (Matheron, 1978) é um modelo mais robusto para
mudanca de suporte. Ele ndo faz suposicGes sobre as distribuicdes de ponto e bloco. Essa
correcdo é realizada transformando os dados de ponto para o espaco normal e ajustando a
distribuicdo de pontos do espaco normal pelos polin6mios de Hermite. Uma das vantagens do
modelo gaussiano discreto é que ele permite que as distribuicdes dos volumes de bloco tornem-
se mais simétricas a medida que o tamanho do bloco aumenta.

Uma maneira de determinar o modelo de mudanca de suporte que deve ser usado é
compreender o comportamento da distribuicdo dos teores. Tem-se definidos em Geoestatistica
duas formas dessa distribuicdo (Matheron, 1989a; Chiles e Delfiner 1999): o modelo difuso, que
corresponde a varidveis que apresentam uma mudanca espacial gradual, e o modelo mosaico,
marcado por mudancas abruptas na transicdo de uma zona de alto para outra de baixo teor.
Exemplos de modelo difuso é o modelo gerado por condicionamento uniforme localizado que
cumprem a condicdao de multigaussianidade e, os modelos do tipo mosaico, podem ser
representados por métodos de estimativa por Krigagem multipla dos indicadores.

2.5. Anisotropia na Geoestatistica

A anisotropia na geoestatistica refere-se a andlise da continuidade espacial. A
construgdo de semivariogramas revela dire¢des de continuidade varidveis, dando origem a dois
principais tipos de anisotropia. O primeiro é a anisotropia geométrica, que envolve variagées no
alcance do semivariograma em diferentes direcdes espaciais. O segundo é a anisotropia zonal,
que se relaciona com mudangas na variancia do fenémeno (sill) conforme a dire¢do analisada.
Geralmente, a anisotropia é tratada globalmente, usando o mesmo elipsoide de anisotropia
para todo o dominio. Isso funciona em casos simples, mas pode ser problematico quando as
distingdes locais da anisotropia sdo significativas.

2.6. Métodos nao lineares
A modelagem geoestatistica é comumente baseada em dados amplamente espagados,
levando a inevitavel incerteza dos teores estimados. Métodos probabilisticos sdo disponiveis
para quantificar a incerteza e gerar uma distribui¢cdao dos possiveis valores para cada local ndo
amostrado. Krigagem multipla dos indicadores e condicionamento uniforme localizado sdo
métodos amplamente utilizados para quantificar tal incerteza.
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2.7.Krigagem multipla dos indicadores
A Krigagem multipla dos indicadores (MIK) é um método ndo paramétrico que envolve
a (Co)-krigagem de indicadores em mais de um teor de corte (Journel, 1983 e Carvalho, D., &
Deutsch, C. V., 2017). Esse método tem o objetivo de modelar mineralizacGes complexas,
incluindo varidveis com distribuicdes assimétricas e, embora sua principal aplicacdo seja para
estimativa de recursos recuperdveis, ela também pode ser utilizada para estimativa de recursos
in situ.

O uso de indicadores é uma estratégia para realizar analise variografica para caracterizar
a distribuicdo espacial dos teores em diferentes teores limites. A varidvel transformada nao
contém valores extremos, ja que possui uma distribuicao bindria (tudo agora é 1 ou 0), e assim,

o variograma para um teor de corte especificado z., é interpretado por caracterizar a
continuidade espacial de amostras com teores superiores a z..

Uma variavel indicadora I(x, z.) é definida, em um local x, para o teor limite z. como a
funcdo binaria que assume o valor 0 ou 1 nas seguintes condigdes:

I(x,z;)) = 0 seZ(x) <z (3)
I1(x,z.) 1 seZ(x) >z, (4)

Escolher os indicadores é o primeiro passo para implementacdao do MIK. Para isso, o
histograma é discretizado em n classes, cada uma delimitada por um indicador superior e
inferior. O critério para a escolha dos indicadores é importante para garantir qualidade na
estimativa. Considerar poucos indicadores, pode acarretar baixa resolucao das distribuicdes na
estimativa e muitos, pode induzir mais problemas de relacdo de ordem, que sera explicado
adiante. Geralmente, os indicadores sdo selecionados conforme os percentis da distribuicao dos
dados, entretanto, essa escolha pode acabar por ndo representar uma parte critica do
histograma, que seria a sua cauda superior e, que corresponde, a grande parte do metal contido
do depdsito. Abordagens alternativas incluem discretizagao adicional dessas partes criticas ou
discretizacdo de tal forma que aproximadamente a mesma quantidade de metal esteja contida
em cada classe definida.

Como os indicadores sdo estimados separadamente, é comum acontecer uma
inconsisténcia nos resultados chamado relacdo de ordem. Isso acontece quando é estimado
mais metal recuperado acima de teor corte z.; do que para um teor de corte inferior z.;, onde
Za1 < Ze, € assim, os valores dos histogramas estimados podem ndo satisfazer as relagdes de
ordem para um histograma valido (Journel, 1983). Uma forma de remediar isso é usar a mesma
estratégia de busca para estimativa de todos os indicadores ou, estimar todos os indicadores
por (Co)-krigagem. Entretanto, se essas inconsisténcias persistirem, a maioria dos softwares com
MIK corrigem esses problemas a partir da suavizagao da relagdo teor-tonelagem.

Apds a correcdo darelacdo de ordem, é necessdrio interpolar entre os valores estimados
para cada indicador, além de extrapolar a cauda inferior e superior do histograma para obter
uma distribuicdo completa dos teores para cada bloco. Modelos lineares sao os mais usados
para ligar os pontos das probabilidades de cada estimativa de cada indicador e os modelos de
poténcia e hiperbdlicos sdo usados para extrapolar as caudas inferiores e superiores,
respectivamente. A forma e a distribuicdo dos teores nos blocos sdo finalmente corrigidas
aplicando o modelo de mudanga de suporte affine ou log-normal.

Em Geovaerts (1997), sdo apresentadas variagbes em torno da (Co)-krigagem dos
indicadores. O mais usual é a (Co)-krigagem multiplas dos indicadores em que realiza a (Co)-
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krigagem das varidveis indicadoras com seus prdprios variogramas, e a (Co)-krigagem do
indicador pela mediana que supde que todas as varidveis indicadoras tenham o mesmo
variograma; isto é, o variograma do indicador com base no teor da mediana. A Krigagem multipla
dos indicadores é preferivel por considerar a correlacdo espacial dos entre as diferentes classes
de teor limites pelos variogramas de cada indicador.

O resultado do MIK é apresentado pela distribuicdo dos teores para cada bloco sendo
util para estimativa de recursos recuperaveis. Para estimativa in situ, é necessario definir um
teor para cada bloco o que pode ser obtido calculando-se a média a partir do histograma gerado
na escala do SMU ou, outra abordagem, é utilizar essa incerteza de bloco fornecida pelo MIK no
suporte dos painéis, e, através de um procedimento de localizacdo (LMIK -Krigagem multipla do
Indicador Localizada), fornecer um valor tnico por SMU que reproduza a distribuicdo dos teores
em painéis maiores (Hardtke, Allen, & Douglas, 2011).

2.8.Condicionamento Uniforme

O condicionamento uniforme (UC) é um método de estimativa paramétrico e ndo linear,
qgue modela a distribuicdo condicional dos teores dos SMU’s dentro dos painéis. Os resultados
de UC, apresentados como a tonelagem (T) e teor médio (M) de recurso recuperavel acima de
varios teores de corte, sdo obtidos usando o teor estimado do painel e o modelo de mudanga
de suporte.

Como os teores verdadeiros do painel ndo sdo conhecidos, sdo considerados os teores
do painel Z(V)* estimados por (Co)-krigagem (OK). Geralmente, os dados disponiveis estdo
amplamente espacados, por isso, estima-se na escala de painel para obter resultados confidveis
do teor.

Além disso, os dados sdo coletados em uma escala muito pequena, que ndo é
representativa em relagdo ao volume relevante para mineracdo. O UC usa o modelo gaussiano
discreto (DGM) para calcular a mudancga de suporte, primeiro de ponto para SMU e o segundo
modelo é uma anamorfose ponto a painel.

DGM vem depois da anamorfose gaussiana, modelada por um conjunto de polinbmios
de Hermite, ponderados com um conjunto de coeficientes de Hermite. Uma descricdo completa
dos polindmios de Hermite e como estes podem ser calculados é detalhada por Rivoirard (1994).

Assim, fluxograma para implementacgdo do UC envolve as seguintes etapas:
i. Anamorfose Gaussiana

A anamorfose gaussiana envolve o mapeamento da varidvel Z para a varidvel gaussiana,
Y e vice-versa:

Z(u) = ®(y(u)) (5)

i (©
~ D Gy
n=0

onde np é o termo de ordem mais alta na expansdo polinomial, ¢,,é um coeficiente
ajustado para cada termo e H,, [y(u)] é o valor do polinbmio hermite definido pelo termo da
expansao e o valory.
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ii. Anamorfose de bloco

A funcdo de anamorfose gaussiana pode ser modificada para considerar a mudanca de
suporte de ponto para bloco, pela adigdo de um coeficiente de mudanca de suporte (r):

Z(u) = PW) )
i ®
~ ) G H W)
n=0

Assim, ao definir o valor do coeficiente de mudanca de suporte r, podemos determinar
a distribuicdo dos teores para suportes maiores que as amostras. Esse cdlculo requer saber a
variancia em suporte maiores que as amostras o que pode ser definido, usando o variograma
modelado. Pela teoria da variancia de dispersdao temos a seguinte relagdo:

o:=0%-yvv (9)

em que v é o volume no suporte dos SMU’s e u no suporte das amostras, 62 é a

variancia das amostras e 012, a variancia no suporte dos blocos e y v, v, chamado de gamma-bar,
corresponde a variancia interna de dispersao dos pontos nos blocos de suporte v, determinado
usando o variograma.

Como na anamorfose gaussiana, os coeficientes ¢ ajustados devem satisfazer a
seguinte igualdade Var{Z(u)} = ZZ’;O ¢2 em que Var{Z(u)} é a variancia de Z no suporte
das amostras, essa mesma igualdade deve ser verdadeira para o suporte do bloco. Ao incluir r

na igualdade, a equacao se torna:

Var{Z(v)} = o2 (10)
=0l —yvv (11)
Ld (12)
=) ¢l
n=0

Em que Var{Z(v)} é a variancia de Z no suporte SMU.

Como o Unico parametro desconhecido é o coeficiente de mudancga de suporte, r ele
pode ser calculado para determinar a distribuicdo dos teores no suporte em questdo. O DGM é
feito para considerar a mudanca de suporte de ponto para SMU e ponto para painel.

iii. Calculos da tonelagem e metal contido

Com base nestes modelos de mudanga de suporte e a estimativa robusta dos painéis,
sdo calculadas a tonelagem recuperada (T) e o metal contido (Q) conforme mostra abaixo:

T(z;) = E[IZ(U) >ZC|Z*(V)] = (13)

(14)
Q(z,) = E[Z(V)IZ(U) >ZC|Z*(V)] =
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C - [t (15)
> Sy ar | B0y
k=1 j=1 ye
em que
Y=g (2 ) eye =95 (zo) (16)

Por fim, estima-se o teor médio (M) da mineralizacdo recuperada cujos teores de SMU
estdo acima de um determinado teor limite (z.).

_Q(z) (17)
M =T

Aplicando varios teores de corte (z.), a distribuicdo teor-tonelagem é calculada para
cada painel. No entanto, o teor médio de cada SMU ndo é determinado pelo método de UC, o
gue é uma grande desvantagem, restringindo sua aplicacdo apenas para estimativa de recursos
recuperaveis.

O método de condicionamento uniforme localizado (LUC) foi desenvolvido com a
intengdo contornar essa limitacdo do UC (Abzalov, 2006). Abzalov (2006) apresenta o LUC como
uma simples extensdo do UC que fornece uma solucdo pratica para obter os teores no suporte
dos SMU’s em que a distribuicdo teor-tonelagem UC é decomposta em uma série de classes de
teores plausiveis localizados em um modelo SMU. Para tal localizagdo, é feita uma estimativa
linear nos SMU'’s a fim de identificar para cada painel onde estdo os SMU’s de teores mais altos
e baixos e, assim, os valores dos SMU'’s sdo definidos pelos valores definidos pela decomposicao
da curva teor-tonelagem (. Isso resulta em um modelo de teor no suporte dos SMU’s que
respeita as distribuicdes de teor-tonelagem dos painéis vinda do UC.

Figura 4 - Processo de localizagéo usando a relagdo metal contido (Q) e Tonelagem (T) dada pelo
condicionamento uniforme.
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3. Estudo de Caso 1: Walker Lake

Métodos de estimativa ndo lineares sdo usualmente empregados para prever, com
precisdo, as toneladas e o metal contido recuperavel conforme o teor de corte analisado.
Geralmente, os dados disponiveis constituem uma fracdo muito pequena do volume estimado,
impossibilitando, portanto, uma estimativa exata dos recursos. No entanto, os modelos gerados
por métodos nao lineares fornecem uma medida de incerteza em cada bloco estimado,
permitindo calcular uma gama de cendrios que podem se apresentar no momento da lavra.

Apesar desses modelos fornecerem informacgdes valiosas para analises de risco e
tomadas de decisoes, eles ndo geram um valor deterministico para cada SMU, restringindo sua
aplicacdo para estimativa de recursos. Técnicas de localizacdo foram desenvolvidos como uma
alternativa quando um Unico modelo é necessario para modelagem de recursos. Ao contrario
dos métodos de estimativa lineares, localizar teores em SMU’s em um modelo de incerteza pode
reproduzir o histograma sem problemas de viés condicional ou suavizacdo. Inicialmente, esta
técnica foi desenvolvida como uma extensdao do Condicionamento Uniforme (Abzalov, 2006),
mas em seguida, a localizacdo foi estendida também para Krigagem multipla dos Indicadores
(Hardtke et al., 2011). Entretanto, apesar do beneficio de um Unico modelo e reprodugdo de
histograma, essa localizacdo pode apresentar artefatos de efeito de borda em cada um dos
painéis (Boisvert e Deutsch, 2012).

A intencdo deste capitulo é fornecer uma visdo geral do processo das técnicas de
estimativas ndo lineares, LUC, MIK, LMIK e comparar o resultado com a OK, usando um banco
de dados sintético exaustivo.

3.1.Banco de dados

O conjunto de dados é derivado de um modelo de elevagdo do terreno no oeste dos
Estados Unidos, na area de Walker Lake, em Nevada. Esse banco de dados foi transformado para
representar teores econdmicos de um depdsito hipotético em que se tem dois conjuntos de
dados, um exaustivo contendo 78.000 amostras espacados de 1m x 1m, e outro resultante de
‘campanhas sucessivas de sondagem’, contendo 470 amostras. Esse é um banco de dados 2D e
serd considerado somente a variavel V. O mapa de localizacdo das amostras V esta apresentado
na Figura 5.
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Figura 5 - Mapa de localizagdo das amostras V.
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O espagamento médio entre os furos de sondagem é de 20x20 metros, embora haja
uma amostragem irregular, com preferéncia para areas de alto teor. Em decorréncia dessa
irregularidade, torna-se essencial realizar a "desagrupacdo" dos dados para obter uma
distribuicdo mais realista dos teores de V. O método empregado para desagrupar consiste no
uso de janelas méveis, onde o peso de cada amostra é determinado com base no nimero de
amostras dentro da janela 6tima, centrando-se em cada amostra especifica. Neste estudo, foi
aplicado o método das janelas mdveis com um tamanho equivalente ao espacamento médio
dos furos de sondagem nas zonas desagrupadas de 20x20 m, conforme as diretrizes sugeridas
por Rossi e Deutsch (2014). A aplicacdo dos pesos de desagrupamento produz o histograma
desagrupado conforme Figura 6.

Figura 6 - Histograma V com peso de desagrupamento.
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O histograma na Figura 6 mostra que a distribuicdo dos teores de V possui assimetria
positiva com uma média desagrupada de 279.7 (média original de 436.35) e desvio padrdo de
251.44. Tanto pelo mapa quanto pela diferenga entre a média dos dados desagrupados e
originais, pode-se ver que existe amostragem preferencial na zona de alto teor.
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3.2. A Distribui¢cao de Referéncia na Escala do SMU
Neste estudo de caso, o bloco de 5m x 5m sera o tamanho de bloco da menor unidade
de lavra seletiva (SMU). A estimativa de recursos recuperaveis serd baseada neste suporte de
bloco de 5m x 5m; mas primeiro, a estimativa de recursos in situ sera feita em painéis de 20m x
20m para uma estimativa mais robusta.

Como temos acesso a um conjunto de dados exaustivo de toda a area a ser minerada,
podemos supor que conhecemos os “valores verdadeiros” para qualquer tamanho de suporte,
calculando a média das amostras do conjunto exaustivo no suporte desejado. O histograma
resultante no suporte do SMU é exibido na Figura 7.

Figura 7 - Histograma da varidvel V exaustiva reblocada no suporte dos SMU.
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3.3. Modelagem Geoestatistica
Quatro técnicas geoestatisticas serdo aplicadas para avaliagao de recursos. Elas incluem,
Condicionamento Uniforme Localizado, Krigagem muiltipla dos indicadores, Localizagdo da (Co)-
krigagem dos indicadores e (Co)-krigagem ordinaria.

3.3.1. Condicionamento Uniforme Localizado (LUC)

O primeiro método considerado, Condicionamento Uniforme Localizado, é realizado
conforme a descri¢do no Capitulo 2. Inicialmente, o variograma, dados originais e gaussianos,
sdo modelados em duas dire¢des no plano horizontal, com as dire¢ées de maxima e menor
continuidade igual a N1352 e N452, respectivamente. Os parametros do modelo de variograma
estao descritos na Tabela 1 e Tabela 2.

Tabela 1 - ParGmetros de modelo de variograma da varidvel V.

Estrutura Contribuicdo | Max. Alcance (m) | Min Alcance (m)
Efeito pepita 8159

12 estrutura - Esférica 20714 30 20

22 estrutura - Esférica 34348 75 50
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Tabela 2 - Pardmetros de modelo de variograma V gaussiano.

Estrutura Contribuicdo | Max. Alcance (m) Min Alcance (m)
Efeito pepita 0.13

12 estrutura - Esférica 0.22 40 27

22 estrutura - Esférica 0.66 82 53

A anamorfose gaussiana é necessaria para ajustar a mudanca de suporte usando o DGM
no suporte do SMU e do painel. A estimativa por (Co)-krigagem ordindaria é feita no suporte do
painel usando uma Unica estratégia de busca. Os parametros de busca incluem um elipsoide de
busca de 70 m x 40 m, com oito setores angulares, nimero minimo de uma amostra e nimero
maximo de oito amostras totais. Esse elipsoide de busca esta orientado conforme a direcao de
maxima continuidade da variavel V.

O UC é calculado na escala dos painéis usando a estimativa por (Co)-krigagem ordinaria
nos painéis, e a mudanca de suporte no suporte do SMU e painel. O préximo passo é fazer a
localizagdo dos teores nos blocos usando, além do resultado de UC, a estimativa por (Co)-
krigagem ordindria no suporte dos SMU realizada usando os mesmos parametros utilizados no
suporte dos painéis. O histograma do LUC estd apresentado na Figura 8.

Figura 8 - Histograma do modelo LUC.
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Pelo histograma na escala do SMU pode-se ver que o desvio padrdo da estimativa é de
227.37 e a média é de 280.04, o que é préximo ao modelo exaustivo mostrando acuracia no
modelo.

3.3.2. Krigagem multipla dos indicadores

A Krigagem multipla dos indicadores é o segundo método empregado para ser
comparado com os demais. Conforme detalhado no capitulo 2, esse € um método trabalhoso
qgue envolve a estimativa de uma série de indicadores de modo a estimar a distribuicdo de
probabilidades dos teores em cada bloco.

O primeiro passo é definir os indicadores, escolhidos com base na contribuicdo do metal
contido (ver Tabela 3).
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Tabela 3 — Indicadores da varidvel V.

Percentil (%) |10 [20 |30 |40 |50 |60 |70 (80 |90 |95 |98 |99
Indicador 184268342 (429|483 |536|601|700|832|959|1069 | 1216

Cada indicador foi variografado com as dire¢des de maior e menor continuidade igual a
N1352 e N459, respectivamente. Os variogramas foram definidos estabelecendo a seguinte
relacdo, a medida que o indicador aumenta, a continuidade espacial diminui e o efeito pepita
aumenta. Os parametros do modelo de variograma para cada indicador esta descrito na

Tabela 4.
Tabela 4- Pardmetros dos variogramas dos indicadores
. Max Min Max Min

Variavel Efel'.co Patamar Alcance | Alcance Patamar Alcance | Alcance

pepita )t 1m) [1(m) |° 1(m) |1(m)
Ind_V[184.00] |0.02 |0.05 30 25 0.11 105 60
Ind_V[268.00] |0.03 |0.08 23 25 0.11 90 50
Ind_V[342.00] |0.04 |0.09 23 25 0.11 85 42
Ind_V[429.00] |0.05 |0.09 17 15 0.11 70 35
Ind_V[483.00] |0.05 |0.08 15 13 0.11 65 30

Ind_V[536.00] |0.06 |0.07 12
Ind_V[601.00] |0.06 |0.07 12 0.09 45 17
Ind_V[700.00] |0.05 |[0.05 12 0.06 25 10

8 0.1 62 20

8

8
Ind_V[832.00] [0.03 |[0.02 12 8 0.03 15

6

5

3

Ind_V[1069.00] |0.01 |0.01 7 0.01 7
Ind_V[1216.00] | 0.003 |0.001 7

8
Ind_V[959.00] |0.02 |0.01 10 0.01 10 6
5
3

0.003 7

A estimativa dos indicadores foi feita no suporte dos SMU usando uma discretiza¢do dos
blocos de 4x4x1. Para cada bloco, o resultado da krigagem do indicador é a proporgao do
bloco acima de cada indicador usado no suporte de pontos. Para tal estimativa, foram
usados 0s mesmos parametros de busca descritos para calculo do UC.

No pés processamento, foi corrigido erros de relagdo de ordem, valores da estimativa
dos indicadores acima de 1 e menor que 0 e correcdo de suporte de pontos para blocos. A funcao
de poténcia foi usada para interpolar entre as estimativas dos indicadores com expoente de
3.00, para a cauda inferior do histograma usou-se uma funcdo de poténcia com expoente de
1.20 e, para a cauda superior, usou-se uma funcdo hiperbdlica com expoente de 2.00. O
resultado desse pds processamento é a distribuicdo dos teores em cada SMU e, a partir dela,
calcula-se a média que corresponde ao teor de cada bloco. O resultado do MIK esta apresentado
na Figura 9.
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Figura 9 - Histograma do modelo MIK.
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Pelo histograma, pode-se ver que o desvio padrdo da estimativa é de 196 e média de
282.19.

3.3.3. Localiza¢ao da Krigagem multipla dos indicadores

A localizagdo da Krigagem multipla dos indicadores é uma extensdo da Krigagem
multipla dos indicadores que localiza os teores dos SMU'’s a partir da distribuicdo dos teores na
escala dos painéis.

Para implementacdo, usou-se os mesmos indicadores, variogramas, e elipsoide de busca
definidos para a estimativa por MIK. A estimativa dos indicadores foi realizada no suporte dos
painéis e, em seguida, para os pds processamento, foi usado a fungdo linear para interpolar
entre os resultados das estimativas dos indicadores e, para a cauda inferior do histograma, usou-
se uma fung¢do de poténcia com expoente de 0.60 e, para a cauda superior, usou-se uma fungdo
hiperbdlica com expoente de 6.8. Além disso, considerou a mudanca de suporte, optando pelo
modelo affine. Para esse modelo, deve-se calcular o fator de corre¢do de variagdo de volume (f)
que corresponde a razdo da variancia no suporte de bloco em relagao a variancia no suporte de
ponto (Equacdo Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.). A variancia dos SMU é calculada
pela teoria da variancia de dispersdao que depende do variograma, a variancia doa pontos e o
suporte calculado.

_ VarSMU 49414

_ (18)
" Var amostras 63189

0.78

O passo seguinte é fazer a localizacdo dos SMU’s partir da distribuicdo dos teores no
suporte dos painéis. A localizagdo usa o mesmo principio de que o LUC, em que utiliza estimativa
por (Co)-krigagem da variavel V no suporte dos SMU e a distribuicdo dos teores obtidos por MIK
na escala dos painéis. Para a estimativa por (Co)-krigagem ordinaria nos SMU'’s, foi usando os
mesmos parametros de variograma e elipsoide de busca descritos na metodologia do LUC. O
histograma do resultado do LMIK estd apresentado na Figura 10.
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Figura 10 - Histograma do modelo LMIK.

Mb samples = 3120
M = 292.99 %%
— o = 237.91 %
Min = 9.17 %%
Max = 1430.58 %o

15 —]

10 —]

Fraquency [%)]

— 7
500 1,000 1,500 2,000
WALMIK [%4%]

o -

Pelo histograma na escala do SMU, pode-se ver que ao desvio padrdo é de 23791 e a
média é de 292.49.

3.3.4. (Co)-krigagem ordinaria

A (Co)-krigagem ordinaria é implementada conforme a descricdo no Capitulo 2. A
estimativa foi feita no suporte do SMU usando o mesmo variograma e parametros de elipsoide
de busca descritos na se¢ao do LUC. O resultado da OK estd mostrada na Figura 11.

Figura 11 - Histograma do modelo OK.
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3.3.5. Analise e resultado

Neste estudo de caso, cada técnica de estimativa gerou um modelo de teor, todos na
escala das SMU’s. A abordagem padrdo para verificagdo de modelos é a reproducdo global de
histogramas e inspec¢do visual, sendo assim, primeiro, é fornecida uma visdo geral dos resultados
em uma escala mais global, seguida por uma validacdo visual e, finalmente, o resultado para
estimativa de recursos recuperaveis de cada modelo é analisado e comparado.
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3.3.5.1. Inspecgao visual

O mapa de visualizagdo de cada um dos métodos esta apresentado na Pode-se perceber
que o resultado pelo método MIK, OK é visualmente mais harmonico, e com zonas de alto e
baixos teores consistentes com que vemos no modelo True V, porém o modelo OK estd
ligeiramente mais suavizado. Além disso, pode-se perceber os artefatos visuais do modelo LUC
e L-MIK devido ao processo de localiza¢3o.

Figura 12. Pode-se perceber que o resultado pelo método MIK, OK é visualmente mais
harmonico, e com zonas de alto e baixos teores consistentes com que vemos no modelo True V,
porém o modelo OK esta ligeiramente mais suavizado. Além disso, pode-se perceber os
artefatos visuais do modelo LUC e L-MIK devido ao processo de localizagdo.

Figura 12 - Mapa do modelo de MIK, LMIK, LUC, OK e True V.

0 200

0 200
L

1327.78
200
551.51
421.89
348.75
297.90
242.68
191.70

145.82

103.88

54.27

g
:
{110 Y Y o o

0.00

=l

31



1327.78
551,51
421,89
348.75
287,90
242,63
191.70
145.82
103.88
54.27
0.00

3.3.5.2. Escala Global

Os resultados globais de cada modelo sdo reportados na escala SMU. Para ser
consistente, esses resultados sdo comparados com a distribuicdo dos dados exaustivos re-
blocados no suporte do SMU (True V). A média e a variancia de cada modelo, estdo tabulados
na Tabela 5.

Tabela 5 - Estatistica descritiva dos modelos estimados.

Modelo | N2 Min. Max. Média Var. Std cv

True V 3120 0.00 1378.12 | 277.98 52287.00 | 228.66 0.82
LMIK 3120 42.54 1518.16 | 279.19 | 51143.00 | 226.15 | 0.81
MIK 3120 36.80 3483.66 | 282.80 | 71408.00 | 267.22 | 0.94
OK 3120 0.00 1327.78 | 278.85 | 40787.00 | 201.96 | 0.72
L.U.C. 3120 3.60 1382.07 | 275.01 | 50613.00 | 224.97 | 0.82

A média e a variancia reportada por cada modelo s3o similares. Entretanto, pode-se ver
que o modelo que melhor e pior reproduz a variabilidade dos dados é o LMIK e o MIK,
respectivamente, sendo que o LUC tem uma variancia também muito préxima aos dados. Em
relagdo a média, todos os modelos possuem média global préximas a dos dados exaustivos,
sendo o0 que possui maior e menor diferenca é o MIK e o OK.

3.3.5.3. Avaliacao de recursos

Para avaliagdo de recursos recuperaveis, foram geradas curvas de teor-tonelagem para
cada modelo para ser comparado com os dados exaustivos no suporte dos SMU’s (Figura 13).
Além disso, determinou-se um teor de corte de 600, para ser usado para definir quais SMU’s
seriam minério e estéril. A partir das SMU’s avaliadas como minério, uma tonelagem total e teor
médio acima do teor de corte é calculada assumindo uma espessura para todos os blocos de 1
m (veja Figura 13).
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Figura 13 - Curvas de teor-tonelagem dos modelos OK, MIK, LUC e LMIK vs True V.
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Tabela 6 - Recurso recuperdvel para teor limite de 600.

Modelo | Cutoff | Tonelagem | Metal V | TeorV TDéfc;rV E/:Ztalv TDclafr.meIagemV
MIK 600 8.46 65.61 775.43 | -18% -16% -16%

LMIK 600 11.7 89.24 762.84 |13% 14% 14%

LUC 600 9.62 72.43 753.22 |-7% -7% -7%

OK 600 7.82 59.28 757.96 | -25% -24% -24%
TrueV | 600 10.38 77.95 750.67

3.4.Conclusoes

O estudo de caso apresentado demonstra a implementagao pratica de trés técnicas
disponiveis para modelagem de incerteza, MIK, LMIK e LUC, além da (Co)-krigagem ordinaria
usando para todos os métodos, as mesmas estratégias de busca e diregao dos variogramas.

As diferencas entre os modelos tornam-se mais aparentes nas etapas de avaliagcdo de
recursos. Quando comparamos as curvas de teor-tonelagem, pode-se ver que os modelos LMIK
e LUC tem uma distribuicdo muito parecida aos dados exaustivos (True V) e que o modelo de OK
e MIK estdo mais suavizados. Isso é comprovado ao aplicar um teor limite de 600, em que a
diferenca relativa entre os modelos gerados e o True V para tonelagem recuperada é maior para
os modelos de OK e MIK.

Assim, ao comparar os resultados de cada um dos modelos, pode-se observar que as
metodologias de estimativa ndo lineares que consideram a mudanca de suporte e que também
utilizam a técnica de localiza¢dao, como o LMIK e o LUC, resultam em modelos de teor no suporte
dos SMU’s que reproduzem bem as distribuicdes de teor-tonelagem dos painéis e assim geram
resultados precisos de tonelagem e teor médio recuperavel.

O resultado do OK foi o que tem o teor médio global mais préximo aos teores médios
dos dados exaustivos no suporte do SMU o que é esperado ja que a (Co)-krigagem é conhecida
por gerar modelos ndo enviesados honrando o teor médio global do depdsito. Entretanto, ao
considerar o recurso recuperavel para teor limites altos, o modelo krigado faz uma previsao
imprecisa da tonelagem e metal contido recuperada, reflexo da suaviza¢do da estimativa. Isso
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exemplifica o risco de utilizar os modelos gerados por (Co)-krigagem ordindria, em contextos em
gue o tamanho de blocos é relativamente pequeno em relacdo a densidade amostral.

O teor médio de cada SMU no modelo MIK corresponde a média do histograma de
pontos, gerado a partir da estimativa dos indicadores. A utilizagdo do MIK é recomendada para
estimativa de recursos de varidveis muito erraticas, com assimetria positiva, em que ao definir
uma lista de indicadores, a estimativa destes torna-se uma alternativa para lidar com os valores
extremos e conseguir reproduzi-los proporcionalmente em cada bloco sem a necessidade de
usar o truncamento de teor. Para a estimativa do recurso recuperdvel ao aplicar um teor limite
de 600, o modelo MIK apresentou resultados um pouco melhores que o modelo OK tanto teor
médio recuperavel, quanto para a tonelagem.

Ainda, em relacao ao resultado do LMIK e LUC, embora as distribui¢cdes espaciais de teor
para tais modelos estejam semelhantes ao do True V, pode-se perceber pela inspec¢do visual
alguns artefatos visuais aparentes em todo o modelo. Essas descontinuidades sdo causadas
devido a localizacdo independente de cada painel em que a presenca de uma tendéncia se
estenda por varios painéis, é inevitavel que as SMU’s de maior teor em um painel justaponham
a SMU’s de menor valor em um painel vizinho, causando artefatos nos limites de cada painel,
conforme exemplificado na Figura 14.

Figura 14 - Esbogo de quatro painéis em um modelo localizado unidimensional com uma tendéncia

crescente da esquerda para a direita. As linhas vermelhas representam os teores de SMU localizados dentro de cada
painel, evidenciando as descontinuidades nos limites do painel. (Modificado de DANIELS, E., & DEUTSCH, C. V. 2014)
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4. Estudo de caso real

Este capitulo apresenta a aplicagdo pratica da modelagem geoestatistica, usando as
técnicas mencionadas nos capitulos anteriores, para caracterizacdo do modelo de longo prazo
de um depdsito de cobre localizado no noroeste do México.

Inicialmente, sera realizada a apresentacdo da drea de estudo, com sua contextualizacao
geoldgica. Em seguida, sdo apresentadas as variaveis e suas analises exploratdrias além da
definicdo de dominios de estimativa. Por fim, as metodologias investigadas serdo aplicadas e os
resultados serao discutidos e avaliados.

4.1. Contextualizagao geoldgica

Piedras Verdes estd localizada na porcao sul da provincia entre o Golfo da Califérnia e a
Serra Madre Ocidental. O planalto de Serra Madre Ocidental, com tendéncia norte-sul, é
composto por tufos silicicos relativamente planos com idade tercidria e, a oeste da Serra Madre,
proximo de Piedras Verdes, existe um grande batdlito de granodiorito de idade cretdcea e,
intrusivo nestas rochas mais antigas, tem-se o complexo de pdrfiro intrusivo de Piedras Verdes.
Esta sequéncia de intrusdes foi controlada por uma grande estrutura de mega cisalhamento ou
falha de tendéncia leste-oeste.

A jazida de Piedras Verdes é um depdsito alongado de pérfiro de cobre com 4 km de
extensdo na direcdo leste-oeste e cerca de 500 m de largura na direcdo norte-sul. A
mineralizagdo esta predominantemente associada a um pdrfiro de granodiorito de 62 milhdes
de anos que, ao intrudir unidades metassedimentares do Tridssico-Jurdssico, acabou
mineralizando essas rochas em maior ou menor propor¢do, proximo ao contato.

A mineralizacdo primaria de sulfetos no porfiro intrusivo é pirita e calcopirita e possui
teor de cobre total (TCu) muito baixo para ser de interesse econ6mico. No entanto, a oxidagdo
e lixiviagdo dessa mineralizagao primaria resultaram na formagdo de zonas de enriquecimento
supergénico na forma de calcocita disseminada e sdo estas zonas de enriquecimento que
representam a principal parte do corpo de minério. A expressao superficial do depésito é
demarcada por uma capa lixiviada e oxidada de coloracdo marrom-avermelhada causada por
oxidos de ferro. A capa lixiviada varia em espessura de 0 a 200 m e é normalmente desprovida
de mineralizagdo econ6mica.

A oxidagdo de sulfetos primadrios e secundarios gerou crisocola, tenorita, limonita,
cuprita, cobre nativo e pequenas quantidades de malaquita e azurita. A mineralizagdo
secunddria de cobre em Piedras Verdes mostra os efeitos da oxidagdo in situ, bem como
lixiviagdo e enriquecimento supergénico. Mais de um episddio de lixiviagao é indicada, em que
se observa considerdvel remobilizacdo de cobre ao longo das falhas. Essa informacao foi obtida
em relatério técnico.

4.2. Apresentacdo e definicdo dos dominios de mineralégicos
As designagGes de minério, chamado de cédigos mineraldgicos, sdo representados por
quatro grupos, conforme a mineralogia do cobre: ndo mineralizado, éxido, supergénico e
hipdgeno. Essa classificacdo é feita conforme observagdes mineraldgicas durante a descricdo de
sondagens além de quatro tipos de analises de cobre:

e TCu (andlise de cobre total): analisa o teor de cobre total recuperado na amostra.
e SAPCu (short-assay-procedure): procedimento parcial de ensaio de cobre, sendo um
bom indicador de cobre recuperavel por lixiviagdo em pilha com acido sulfurico. Essa
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anadlise da boa resposta na presenca de minerais oxidados como crisocola, tenorita,
limonita, cuprita, além de calcocita que é um mineral supergénicos. Entretanto, ela ndo
da boa recuperacdo na presenca de covelita.
® SeqCu (analise de cobre sequencial): que corresponde a soma de dois ensaios quimicos:
O SASCu (sequential acid soluble copper): em que os maiores teores médios de
SASCu ocorre na presenga de minerais oxidados.
O SCNCu, (sequential cyanide soluble copper): que corresponde a andlise do
residuo da analise SASCu. A presenca de teores altos de SCNCu indica a presenca
de minerais supérgenos como calcocita e covelita.

Geralmente, a andlise de SAPCu é mais eficiente que a SeqCu, exceto na presenca de
covelita, importante mineral supérgeno. Devido a isso, € esperado que o SeqCu tenha teores
mais altos que a analise de SAPCu no dominio supérgeno e, no dominio oxidado e hipdgeno,
geralmente o SAPCu possui maiores teores que o SeqCu. Assim, é estabelecido uma relagado
entre o teor de SAPCu e o SeqCu com a mineralogia associada, para determinar a recuperagao
do minério. Com essa relacdo é determinado o cobre soltvel (Culix), que serve como uma
previsdo do teor recuperado de cobre, definido pela seguinte regra:

Culix = SeqCu se SeqCu > SAPCu (19)
Culix = SAPCu se SAPCu > SeqCu (20)

Com base nas andlises de cobre, os dominios mineraldgicos foram definidos pela equipe
de Cobre del Mayo como: oxidado (mc_2), supérgeno (mc_4), hipégeno (mc_5) e ndo
mineralizado (mc_0) (Figura 15). Portanto, assumiu-se que os sélidos modelados sdo
consistentes com a mineralogia associada no depdsito e tendencia de teores. Em geral, o
dominio oxidado estad no topo com teores relativamente altos de cobre, seguido do dominio
supérgeno e na base tem-se o hipdgeno. O dominio supérgeno é onde se tém maiores teores de
cobre e, a zona oxidado e dos hipdgenos, tem teores menores, mas em compensacdo perfazem
a maioria do corpo de minério da mina. Além disso, como o depésito de Piedras Verdes é
altamente estruturado devido a falhamentos locais, apesar de os sélidos terem maior amplitude
na direcdo W-E, localmente existem algumas variagdes na tendéncia principal, reflexo da
orientag¢do de algumas falhas.

Figura 15 - Dominios mineraldgicos: oxidado (amarelo), supérgeno (verde), hipgeno (azul) e nGo
mineralizado (cinza).
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4.3. Apresentacgao e validagao dos dados
O banco de dados considerado neste estudo é constituido por amostras oriundas de
testemunhos de sondagem rotativa diamantada e possuem quatro ensaios de cobre — TCu,
SAPCu, SASCu e SCNCu, expressos em porcentagens, conforme descrito no item 4.2.

A andlise de TCu foi realizado para todas as amostras. Os ensaios de SAPCu, SASCu e
SCNCu comecaram a ser realizados a partir de 2011, apenas para as amostras que TCu for teor
acima do econdmico, que varia entre 0,1% e 0,06%. E importante ressaltar, que este protocolo
de andlises quimicas assumido pela empresa, tem dois impactos importantes no modelo de
estimativa de teores: i) enviesa o banco de dados e consequentemente os modelos de
estimativas de teores ja que os ensaios de SAPCu, SASCu e SCNCu foram realizados apenas na
regido com teor econdmico favoravel, ii) o modelo ndo serd capaz de mapear a correlagdo do
TCu e 0 SAPCu, SASCu e SCNCu em todo espectro dos teores. ‘

Para os intervalos ndo amostrados de SAPCu, SASCu e SCNCu, o protocolo da empresa
é de que quando o teor de TCu é abaixo do teor econémico, é estabelecido um teor de 0.001%.
Este protocolo é assumido para as amostras de longo e curto prazo.

Para campanhas anteriores a 2011, existem alguns intervalos ndo analisados quando o
teor de TCu estd acima do econO6mico. Esses intervalos foram estimados por regressdo definida
pela relacdo linear entre o TCu e cada um dos ensaios parciais de cobre. No total, 2068 amostras
tiveram teores calculadas por regressao linear, representando cerca de 1% de todos os
intervalos amostrais. Os parametros usados estdo resumidos na Tabela 7 e a
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Figura 16 exemplifica a relagdo linear entre o TCu e as outras analises de cobre.

Tabela 7 - Equagdo de relagdo linear entre TCu e andlises parciais de cobre por dominio.

Dominio Mineraldgico

Variavel

SAPCu

SASCu

SCNCu

ndo mineralizado (mc_0)

0,53 * TCu - 0,0002

0,37 *TCu - 0,024

0,04 * TCu + 0,016

oxido (mc_2)

0,69 * TCu - 0,0415

0,27 * TCu + 0,0032

0,57 * TCu - 0,0747

supérgeno (mc_4)

0,58 * TCu + 0,0342

0,10 * TCu + 0,0307

0,72 * TCu + 0,0046

hipégeno (mc_5)

0,27 * TCu -0,0173

0,07 * TCu - 0,0063

0,31 * TCu -0,0301
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Figura 16 — Grdfico de dispersdo entre o TCu e SAPCu, SASCu e SCNCu para o dominio oxidado.
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Tabela 8 mostra a estatistica descritiva dos dados brutos e com as amostras faltantes
estimadas (Infill). Observa-se, que no geral, a média global e o desvio padrdo das amostras
depois da imputacdo dos dados diminui, o que é esperado devido a inser¢cdo do valor
estabelecido de 0.001 para todas as amostras quando o teor de TCu era abaixo do teor de corte.

A Tabela 9 mostra a correlagdo entre o TCu vs SAPCu, TCu vs SASCu e TCu vs SCNCu
antes e depois da imputacdo dos dados (Infill). Observa-se que a correlagdo das amostras para
os dominios de minério, teve uma ligeira diminuicao da correlacdo entre as analises de cobre.
Entretanto, é satisfatdrio o resultado da estimativa dos dados faltantes utilizada.
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Tabela 8 - Estatistica descritiva das amostras das andlises parciais de cobre antes (bruta) e depois da

imputag¢éo dos dados por dominio.

Varidvel | Dominio Tipo Zr?'l.ostras Média STD cv Min Max
N3o mineralizado Infill | 3437 0.00 0.02 7.78 0.00 0.67
SAPCU Ndo mineralizado Bruta | 446 0.01 0.06 4.07 0.00 0.67
Ndo mineralizado Infill | 3437 0.00 0.01 8.38 0.00 0.46
SAsCu Ndo mineralizado Bruta | 38 0.05 0.12 2.11 0.00 0.46
SCNCU N3o mineralizado Infill | 3437 0.00 0.01 3.97 0.00 0.23
Ndo mineralizado Bruta | 38 0.02 0.04 1.71 0.00 0.23
oxidado Infill | 102426 0.05 0.18 3.40 0.00 10.80
SAPCU oxidado Bruta | 46561 0.11 0.25 2.26 0.00 10.80
SASCU oxidado Infill | 102425 0.03 0.10 3.35 0.00 4.10
oxidado Bruta | 32885 0.07 0.15 2.13 0.00 4.10
SCNCU oxidado Infill | 102425 0.02 0.13 5.23 0.00 10.80
oxidado Bruta | 32885 0.06 0.20 3.52 0.00 10.80
supérgeno Infill | 34571 0.16 0.41 2.66 0.00 16.80
SAPCu supérgeno Bruta | 20777 0.25 0.50 1.99 0.00 16.80
SASCU supérgeno Infill | 34571 0.04 0.10 2.49 0.00 5.44
supérgeno Bruta | 16528 0.07 0.13 1.85 0.00 5.44
SCNCU supérgeno Infill | 34571 0.14 0.39 2.86 0.00 15.30
supérgeno Bruta | 16528 0.25 0.52 2.06 0.00 15.30
hipdégeno Infill | 42632 0.01 0.04 3.21 0.00 3.76
SAPCU hipdégeno Bruta | 17307 0.03 0.06 2.05 0.00 3.76
SASCU hipdégeno Infill | 42632 0.00 0.01 3.73 0.00 1.32
hipégeno Bruta | 13109 0.01 0.02 2.73 0.00 1.32
SCNCU hipdégeno Infill | 42632 0.01 0.04 3.67 0.00 3.76
hipégeno Bruta | 13109 0.03 0.06 2.36 0.00 3.76

Tabela 9 - Correlagdo entre o TCu e cada um dos ensaios parciais de cobre - dados brutos e banco de dados

completo, ou seja, apds a imputagdo dos dados.

. y Bruta Imputacdo dos dados (Infill)
Dominio Variavel

TCu | SAPCu | SASCu | SCNCu | TCu | SAPCu | SASCu | SCNCu

N3do mineralizado| TCu 1 | 091 | 0.89 | 0.45 1] 094 | 092 | 0.26

Oxidado TCu 1109 | 073 |08 | 1 | 095 | 0.65 | 0.83

supérgeno TCu 1] 097 | 071 | 0.95 1| 096 | 0.66 | 0.94

hipégeno TCu 1| 071 | 053 | 0.67 1 | 067 | 049 | 0.63

4.4. Andlise exploratdria de dados
O banco de dados utilizado neste estudo de caso é composto por 185.237 amostras,
distribuidas em 2180 furos inclinados, dispostos em uma malha irregular com espacamento
médio de 40x40 (Figura 17). Podemos verificar que a continuidade espacial do cobre total (TCu)
varia ao longo do depdsito devido as falhas locais. Portanto, definiram-se trés zonas: zona fase
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6, zona fase 8 e zona west e, cada uma dessas foram separadas em dominios mineraldgicos. A
partir da analise do mapa de localizacdo, assumiu-se que os dominios de estimativa sdo uma
combinacdo das zonas, estabelecidas pelas tendéncias de teores e pelos blocos estruturais, com
os cédigos mineraldgicos que refletem os teores médios e recuperacao.

Figura 17- Zonas de estimativas e tendencia do teor de cobre.
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4.4.1. Regularizacao

As amostras foram regularizadas para comprimentos de 6m, que correspondem a
metade da altura da bancada da mina. A regularizagdo comeca a partir do inicio de cada furo
respeitando os dominios de estimativa. Para segmentos de amostras menores que 3m, no final
de cada dominio, foram mesclados a amostra anterior. A Tabela 10 mostra as estatisticas antes
e depois da regularizacdo somente para o dominio oxidado na Fase 6, verifica-se que a média
dos dados regularizados ficou ligeiramente mais alta, e o desvio padrao diminui, conforme
esperado. No Anexo 1, estd a tabela completa para todos os dominios.

Tabela 10 - Estatistica dos dados brutos e compositados - dominio oxidado.

Modelo Fase | Dominio | Variavel | N2 Amostras | Min | Max | Média Std

Composta 6 oxidado | SAPCu 17884 0.00 | 5.57 | 0.05 0.13
Dados Brutos 6 oxidado | SAPCu 58871 0.00 | 10.84 | 0.04 0.17
Composta 6 oxidado | SASCu 17884 0.00 | 2.40 | 0.03 0.08
Dados Brutos 6 oxidado | SASCu 58871 0.00 | 3.99 | 0.02 0.09
Composta 6 oxidado | SCNCu 17884 0.00 | 5.44 |0.02 0.09
Dados Brutos 6 oxidado | SCNCu 58871 0.00 | 10.84 | 0.02 0.12
Composta 6 oxidado | TCu 17883 0.00 | 9.04 |o0.12 0.20

42




Dados Brutos | 6 | oxidado | TCu | 58868 | 0.00 | 14.19 | 0.12 | 0.24 |

A Figura 18 mostra os boxplots das compostas de TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu por
dominio mineraldgico. Pelos boxplots, percebe-se que a distribuicdo das varidveis é assimétrica
positiva, com a média maior que a mediana, e que o dominio supérgeno é o que possui maiores
teores e maior dispersdo. O boxplot do SAPCu mostra que o dominio que apresenta maior teor
é o supergénico (0.14) de SAPCu, seguido do oxidado (0.05) e o hipégeno (0.01). A alta
variabilidade dos teores de SAPCu, no dominio supergénico, pode ser reflexo da presenca de
valores extremos, mas também indica que pode haver algum problema na sua classifica¢ao.
Para as amostras de SASCu e SCNCu, o dominio supergénico também apresenta teores
relativamente mais altos, e no dominio oxidado, pode-se perceber que o SASCu tem teores
relativamente mais altos do que o SCNCu. Isso acontece, porque as analises de SASCu e SCNCu
sdo andlises sequenciais de cobre, em que o SASCu tem boa resposta na presenca de minerais
oxidados, enquanto o SCNCu tem melhor resposta na presenga de minerais supérgenos.

Neste estudo, serd apresentado a estimativa na zona fase 6 para cada um dos dominios,
supérgeno, oxidado, hipégeno e ndo mineralizado, ja que essa é uma zona representativa do
depésito.

Figura 18 - Boxplots das andlises de cobre, TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu, por dominio - mc_5 = hipégeno,
mc_2 = oxidado, mc_4 = supérgeno, mc_0 = ndo mineralizado.
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4.4.2. Desagrupamento

Os pesos desagrupados sdo calculados usando o método do vizinho mais préximo
(Deutsch, 1989) ja que o método de janelas mdveis tem a limitacdo quando os furos tém
diferentes orientacdes como é observado nessa mina. O principio do uso da declusteriza¢do por
vizinho mais préximo é gerar um modelo de blocos relativamente pequeno em relagdo ao
espacamento amostral e, atribuir o valor do bloco a amostra mais préxima. Dessa forma, cria-se
a zona de influéncia de cada amostra, que acaba considerando possiveis agrupamentos
amostrais.

As estatisticas das compostas para o TCu, ponderados e agrupadas, por dominio, sdo
apresentadas na Tabela 11 e para as demais andlises de cobre estdo no Anexo 2. As diferencas
entre as médias do TCu com e sem o peso de declusterizagdo é devido ao efeito de cluster, ja
qgue nas zonas de alto teor tem-se um adensamento amostral para detalhar melhor a zona
mineralizada.

Tabela 11 - Estatisticas descritivas das compostas das andlises de cobre, ponderados e brutas, para
dominio oxidado a Fase 6.

Variavel | Dominio Média sem peso | Média com peso | Diferenca
TCu Hipégeno | 0.08 0.06 32.53%
TCu oxidado 0.12 0.07 42.86%
TCu Supérgeno | 0.28 0.20 29.93%

4.4.3. Truncamento de teores- Estudo dos valores atipicos

As distribuicbes de teor para as variaveis de cobre, TCu, SAPCu, SCNCu e SASCu, em
todos os dominios de estimativa, apresentam assimetria positiva em que uma pequena
proporcao de amostras, representa grande parte do metal total contido. Embora esses valores
extremos sejam, em muitos casos, medi¢cdes reais do metal contido em uma amostra, a
estimativa em suportes de blocos usando esses valores extremos, podem resultar em teores de
blocos muito altos, que sdo irreais em qualquer cenario de mineracgao.

O truncamento de teor nado foi realizado antes da composi¢do, devido a diferenga nos
comprimentos das amostras variando no entorno de 3 a 1.5 m, de 1992 a 2010, o tamanho
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médio era de 3 m, de 2011 a 2015 o comprimento médio era de 1,5 m, e de 2015 a 2020 o
comprimento médio foi de 3 metros.

As analises de boxplots dos compdsitos para os teores de TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu
(Figura 18), mostram que os dominios supérgenos e oxidados apresentam alta variabilidade. Isso
é um indicativo da presenca de valores extremos na distribuicdo dos teores nesses dominios, o
gue na maioria pode ser reflexo da diluicdo entre esses dois dominios, ou seja, presenca de
amostras do dominio supérgeno, como, por exemplo, veios de calcosita no dominio dos éxidos
e vice-versa. Sabe-se que é impossivel ter tal seletividade no modelamento dos sdlidos
geoldgicos ou durante a lavra. Como esses dois dominios possuem teores médios de cobre
relativamente diferentes, ao aplicar o truncamento de teor no dominio dos dxidos, isso se
restringiria principalmente as amostras supérgeno nesse dominio. Dessa forma, para tentar
reproduzir essas misturas de populagdes, o truncamento de teor foi estabelecido com base
numa classificagdo geometallrgica nas amostras conforme sugerido pelos gedlogos da mina de
CDM (Tabela 12).

Tabela 12— Critérios de codificagdo Geometalurgica — GEOMET.

GEOMET | Descricdo TCu SAPCu/TCu SCNCu/TCu

1 Lixiviado <0.1 0alo0 0a1.00

2 FeOx-Cu >0.1 <0.35 <0.40

3 Oxido impuro >0.1 >0.35a<0.6 <0.40

4 Oxido 20.1 >0.6a<1.0 <0.40

5 Mixed Calcocita 20.1 20.55a<1.0 20.40 a <0.65
6 Calcocita 20.1 20.55a<1.0 20.65 a <1.00
7 Covellite-Bornite >0.1 <0.55 >0.40 a <1.00
8 Calcopirita >0.1 <0.35 <0.40

8 Calcopirita 20.1 - -

9 Indefinido <0.1 - -

A partir dessa classificagdao nas compostas, utilizou-se uma combinag¢do de histograma,
graficos de probabilidade, andlise de decil, para identificar valores atipicos e determinar os
limites de truncamento de teor por dominio geomet. Todos os teores foram examinados: TCu,
SAPCu, SASCu, SCNCu. Para cada dominio analisado, o teor de corte usado correspondente ao
mesmo percentil para todas as analises de cobre, com o objetivo de manter a correlacdo entre
os diferentes ensaios de cobre. A Figura 19 exemplifica as analises para o TCu no dominio
oxidado, geomet 2 e 3, e um resumo dos valores de truncamento de teor escolhidos para o TCu,
é apresentada na Figura 20. O
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Anexo 3 contém todos os valores de truncamento de teor para as analises de cobre por
dominio.

Figura 19 -Andlise para definigéo de truncamento de teor — teores analisados desde percentil 90 até 100.
A) Teor médio de TCu vs valores de truncamento de teor aplicado. B) Desvio padrdo vs valores de truncamento de
teor. C) Coeficiente de variagdo vs valores de truncamento de teor.
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Figura 20 - Valores do teor mdximo por geomet para o TCu no dominio oxidado.

Dominio | Geomet |Variavel Truncamento de Percentil
teor

oxidado |1 TCu 0.10 p99

oxidado |2e3 TCu 0.72 p99

oxidado |4 TCu 1.37 p99

oxidado |5 TCu 3.82 p99

oxidado |6e? TCu 5.62 p99

4.5. Estimativa de recursos

4.5.1. Modelo de blocos

O modelo de blocos de Piedras Verdes foi construido com painéis de 20 m x 20 m x 12
m, e os SMU correspondem a blocos de tamanho de 10 m x 10 m x 12 metros. O modelo de

bloco tem 6 km por 3 km, e um pouco menos de 1 km na vertical. A Tabela 13 mostra a geometria
do SMU.

O tamanho do SMU foi de 10x10x12m. O tamanho do SMU na vertical corresponde ao
tamanho da bancada e na horizontal esta condizente ao impacto do movimento da detonagdo
e caracteristicas de seletividade do depdsito. Ja o tamanho do Painel foi definido de acordo com
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o espagcamento médio dos furos que varia entre 30-50 m e por isso, ele tem o tamanho de
20x20x12m.

Tabela 13 - Geometria do modelo de blocos (SMU).

Dimensdes X Y yA
Minimo (m) 694500 4500 -336
Maximo (m) 700500 7500 528
Extensdo (m) 6000 3000 864
Tamanho do Bloco (m) |10 10 12
Numero de Blocos 600 300 72

Trés técnicas geoestatisticas para modelagem de incerteza serdo aplicadas aqui para
avaliagdo de recursos. Elas incluem LUC (Condicionamento Uniforme Localizado), MIK (Krigagem
multipla de Indicadores), LMIK (Krigagem multipla dos Indicadores Localizada) e Co-OK ((Co)-
krigagem ordinaria). Cada dominio de estimativa foi estimado separadamente usando limites
rigidos.

4.6. Anisotropia local
A tendéncia de teor da mina de Piedras Verdes é influenciada pelo sistema de falhas e,
por isso, todos os dominios de estimativa foram estimados com anisotropia local, para
considerar essas mudancas na tendéncia dos teores. No método de interpolacdo com
anisotropia dindmica, os blocos sdo estimados rotacionando tanto os angulos do elipsoide de
busca individualmente para cada bloco, alinhado a estruturacdo da mineralizacdo, quanto a
dire¢do dos variogramas, para manter a coeréncia na estimativa.

O azimute foi definido com base no modelo de curto prazo que, pela quantidade de
dados amostrais, pode-se perceber muito bem essas anisotropias locais ( Figura 21 e Figura 22).
O mergulho foi diferente para cada dominio. Para o oxidado, definiu-se mergulho de 90 graus
devido presenga de diversos veios mineralizados de cobre verticalizados, e que representam a
parte principal do minério desse dominio. Ja para o dominio supérgeno, assumiu-se o mergulho
de 60 graus segundo andlises de se¢Ges do contato entre o dominio supérgeno no topo e o
hipégeno na base (Figura 23). No dominio hipdgeno, assumiu-se mergulho de 30 graus.

Figura 21- Se¢éio Z= 156 m do modelo de curto prazo (CPPV) com setas mostrando as mudangas na
tendéncia azimutal do teor de TCu. Linha em azul delimita a zona fase 6 e a linha em verde a zona fase 8.
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Figura 22- Se¢éo Z= 156 m do modelo de curto prazo (CPPV) njostrando as mudangas na tendéncia
azimutal do teor de TCu para cada setor do depdsito de Piedras Verdes. Os poligonos com diferentes cores
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Figura 23 - Se¢do N-S (X=69865m) dos dominios mineraldgicos. Oxidado (amarelo), supérgeno (verde),
hipdgeno (azul) e ndo mineralizado (cinza).
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4.7.Estimativa

4.7.1. Condicionamento Uniforme Localizado (LUC)

Conforme descrito no Capitulo 2, o condicionamento uniforme (UC) utiliza para modelar
a incerteza dos teores em cada painel, a estimativa por (Co)-krigagem ordinaria na escala dos
painéis e a mudancga de suporte no SMU e no painel. A localizagao dos teores em cada SMU é
feita a partir do resultado do UC e a estimativa por OK na escala dos SMU.

A avaliacdo dos valores de TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu nos painéis foi conduzida por
meio da técnica de (Co)-krigagem ordinaria (Co-OK), utilizando o Modelo Linear de
Corregionalizagdo (MLC). Nesse modelo, tanto as relagdes diretas quanto cruzadas sdo
expressas como combinagdes lineares das mesmas estruturas basicas. A abordagem de (Co)-
krigagem adotada pressupGe que a soma dos pesos atribuidos as varidveis primarias e
secundarias seja igual a um (rescalled co-kriging).

A escolha da (Co)-krigagem foi motivada pela alta correlagdo nas analises de cobre.
Dessa forma, a (Co)-krigagem tem a vantagem de reproduzir de maneira mais fiel a correlagdo
entre as varidveis em questdo. Além disso, destaca-se que a (Co)-krigagem tende a fornecer
estimativas de teores mais precisas em comparacdo com a krigagem ordindria.

O primeiro passo é calcular a correlagdo espacial dos dados compositados com
truncamento dos teores, quantificada pelo cross variograma. Os cross variogramas foram
modelados em trés dire¢des: duas dire¢des no plano principal e uma normal a ele. O cross
variograma é valido segundo o modelo de corregionalizacdo linear. As dire¢cdes de continuidade
maxima e minima no plano principal escolhidas foram azimute 120 e 30 graus, respectivamente
o mergulho de 90 graus para o dominio oxidado. Para os demais dominios, foram utilizadas as
mesmas dire¢des no plano principal, alterando o mergulho 60 para o dominio supérgeno e 30
graus para dominio hipdgeno. Tais dire¢bes foram definidas com base no conhecimento da
geologia local de Piedras Verdes e analises visuais da tendéncia dos teores de cobre. Para os
modelos de cross variograma, foram usadas duas estruturas exponenciais ademais do efeito
pepita.

A Tabela 14 mostra os parametros do modelo de cross variograma para o dominio
oxidado.

Tabela 14 - Par@metros do modelo dos variogramas diretos e cruzados definido por trés estruturas- efeito
pepita e duas estruturas exponenciais - para o dominio oxidado.

Variavel
i Alcance 1 Alcance 2
Dominio | direta e Efel'Fo Dip | Azi | Pitch Patamar Patamar
d pepita 1 2
cruzada D1|D2|D3 D1 |D2 |D3
oxidado | TCu 0.009 |90 (12090 0.023 50 |80 |25 0.004 200|150 (50
oxidado ;illiceu 0.006 |90 (12090 0.015 50 |80 |25 0.002 200|150 (50
. TCue
oxidado SASCU 0.001 |90 (12090 0.008 50 |80 |25 0.001 200|150 (50
. TCue
oxidado SCNCU 0.006 |90 (12090 0.005 50 |80 |25 0.003 200|150 (50
oxidado |SAPCu |0.004 |90 |120(90 0.011 50 |80 |25 0.002 200|150 (50
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oxidado SAPCU 0.001 {90 |120(90 0.006 50 |80 | 25 0.001 200|150 |50
e SASCu
SAPCu
oxidado | e 0.004 {90 |120(90 0.004 50 |80 | 25 0.002 200|150 (50
SCNCu
oxidado |SASCu |0.001 |90 |120(90 0.004 50 |80 | 25 0.001 200|150 (50
oxidado :é;(él:e 0.001 {90 |120(90 0.001 50 |80 | 25 0.001 200|150 (50
oxidado |SCNCu |0.004 |90 |120(90 0.003 50 |80 | 25 0.003 200|150 |50

A (Co)-krigagem ordindria foi realizada sobre o painel definido por blocos de 20x20x12
metros. O tamanho do painel foi escolhido com base no espacamento médio dos furos conforme
sugerido por Vitry et al. (2007) e o tamanho do SMU é de 10x10x12 m, devido a parametros
operacionais.

As estimativas do painel e no SMU foram realizadas em quatro passadas conforme os
parametros utilizados mostrado na Tabela 15. O tamanho do elipsoide de busca foi definido com
base no espacamento amostral tendo como referéncia o alcance do variograma como tamanho
maximo para a terceira passada. Para a quarta passada, usou-se um elipsoide de busca de 5000
m x 5000m x 1000 m com restricdo de uma amostra para garantir que todos os blocos sejam
estimados. Esses pardmetros foram definidos fazendo algumas analises de sensibilidade
analisando os impactos dos critérios na estimativa. Para todos os dominios, a orientagdao do
elipsoide de busca e variograma foram ajustados segundo anisotropias locais. Os blocos foram
discretizados para considerar a estimativa no suporte do painel.

Tabela 15 -Pardmetros de estratégia de busca para (Co)-krigagem ordindria no painel e SMU.

- LCLC L Ne Ne Max. |NeMin | NU™

Dominio |Passada Max
D1 |D2 | D3 |Setores | Amostras | Amostras DH

oxidado 1 25 |16 | 20 1 4 3
oxidado 2 40 | 25 | 35 1 5 5 3
oxidado 3 70 | 30 | 65 1 6 5 3
supérgeno 1 25 |16 | 20 1 4 4 3
supérgeno 2 35|25 35 1 5 5 3
supérgeno 3 55|25 | 50 1 5 5 3
hipégeno 1 40 | 16 | 35 1 6 5 3
hipdégeno 2 50 | 25 | 40 1 6 5 3
hipégeno 3 75 |40 | 70 1 8 4 3

A anamorfose gaussiana é necessaria para ajustar o DGM (Modelo Discreto Gaussiano)
na escala da SMU e do painel para considerar a mudancga de suporte. Pela mudanca de suporte
e os resultados das estimativas por (Co)-krigagem ordinaria no painel foi definido o UC para cada
uma das variaveis: TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu, as quais sdo a distribuicdo dos teores em cada
painel.

O ultimo passo foi definir os teores de cada SMU pelo método de Condicionamento
uniforme localizado (LUC) a partir do Condicionamento Uniforme (UC) e a Co-OK no SMU. Para
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o LUC multivariado, a localizagdo é feita usando a estimativa do TCu no SMU para os demais
elementos.

4.7.2. Krigagem multipla de indicadores (MIK)

Para a definicdo dos indicadores, o histograma do TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu foi
discretizado em n classes, cada uma delimitada por um valor limite de corte superior e inferior.
Os limites foram definidos com base nos decis da distribuicdo, além de uma discretizacao
adicional da cauda superior do histograma, pois boa parte do metal contido estd presente nessa
parte da distribuicdo. O teor de cada bloco estimado por MIK é a média do da curva de
distribuicdo dos indicadores na escala de pontos.

Tabela 16 — Indicadores e seu correspondente percentil para o TCu no dominio oxidado.

Percentil 40% |60% |70% |80% |90% |95% |97.50%|99% |99.50% |99.80%

Indicadores |0.03 |0.08 |0.11 |0.15 |0.24 [0.36 |0.51 0.73 |0.91 1.73

Os variogramas para cada um dos indicadores foram modelados e as dire¢des de
continuidade maxima e minima no plano horizontal e vertical foram as mesmas descritas para
estimativa por Condicionamento Uniforme Localizado descrito no item 4.6.1. Para todos os
variogramas foram usadas duas estruturas esféricas além do efeito pepita, de forma que nas
transicdes entre os variogramas dos indicadores para teores mais altos, o efeito pepita aumenta
e o range diminui progressivamente. Nota-se uma desestruturacdo nos variogramas de
indicadores de teores mais altos, porém mesmo com esses variogramas poucos estruturados,
tentou-se manter essa relacdo de aumentar progressivamente o efeito pepita e diminuir o
alcance do variograma a medida que o indicador aumenta. A Tabela 17 apresenta os parametros
de variogramas dos indicadores do TCu para o dominio oxidado.
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Anexo 5 apresenta os parametros do modelo de variograma para cada indicador do TCu,
SAPCu, SASCu e SCNCu por dominio, na Fase 6.

Tabela 17 - Par@metros de variogramas dos indicadores do TCu, para o dominio oxidado.

Dominio | Varisvel Indica Efei'_co Patamar |Alcance 1 Pata |Alcance 2

dor pepita |1 D1 |D2 |D3 |mar2 |D1 |D2 |D3
oxidado |TCu 0.03 |0.01 0.03 43 39 20 0.06 |270 |[260 |140
oxidado |TCu 0.08 |0.02 0.08 43 39 20 0.13 |250 |240 |[135
oxidado |TCu 0.11 |0.03 0.08 30 35 20 0.13 |220 |[200 |130
oxidado |TCu 0.15 |0.03 0.08 25 30 20 0.11 |200 |[170 |110
oxidado |TCu 0.24 10.03 0.07 20 28 20 0.07 |180 |100 |90
oxidado |TCu 0.36 |0.02 0.04 20 20 20 0.04 |100 |65 50
oxidado |TCu 0.51 |0.01 0.02 15 10 15 0.02 |70 55 35
oxidado |TCu 0.91 |0.01 0.01 15 11 10 0.01 |45 40 30
oxidado |TCu 1.73 |0.01 0.01 11 |10 |9 0.01 |30 (31 |27

As estimativas dos indicadores para as varidveis TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu foram
realizadas em quatro passadas em suporte de ponto nos SMU’s (Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada.). Para a quarta passada, usou-se um elipsoide de busca de 5000 m x 5000m x 1000
m com restricdo de uma amostra para garantir que todos os blocos sejam estimados. Paratodos
os dominios, a orientacdo do elipsoide de busca e variograma foram ajustados segundo
anisotropias locais. Os parametros dos elipsoides de busca foram os mesmos detalhados para
estimativa por Condicionamento Uniforme localizado descrito no item 4.6.1. Foi usada a mesma
estratégia de busca para todos os indicadores do mesmo dominio para conter erros de
correlagdo de ordem.

O pds processamento é necessario para corrigir erros de relagdo de ordem e resultados
da estimativa dos indicadores que estdo acima de 1 e menor que 0. A funcdo linear foi usada
para interpolar entre as estimativas dos indicadores e, para a cauda inferior do histograma,
usou-se uma fun¢do poténcia e, para a cauda superior, usou-se uma fung¢do hiperbdlica. Os
expoentes escolhidos para as analises de cobre para cada dominio estdo detalhados na Tabela
18. Tais expoentes foram escolhidos a partir de testes variando os valores dos expoentes. A
partir desse pés processamento, foi definido o histograma de pontos para cada SMU e, o modelo
MIK, é definido a partir da média desses histogramas.

Tabela 18-Expoentes para extrapolacdo da cauda superior e inferior para o as andlises de cobre no
dominio oxidado.

Variavel | Dominio Ezz(::ir:re :Er:(fz(:ii) r:te
TCu oxidado 2.37 0.4
SAPCu |oxidado 3.896 0.244
SASCu |oxidado 2.1 0.4Van
SCNCu |oxidado [2.471 1.009
TCu supérgeno | 2.714 0.232
SAPCu |supérgeno|3.013 0.286
SASCu |supérgeno|3.769 0.204
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SCNCu |supérgeno|2.1 1.354
TCu Hipégeno [2.118 0.9
SAPCu |Hipdgeno |2.1 0.9
SASCu |Hipdgeno |2.87 0.15
SCNCu | Hipdgeno |3.112 1.2

4.7.3. (Co)-krigagem dos Indicadores Multipla Localizada (LMIK)

Nesse método, a (Co)-krigagem dos indicadores é feita na escala dos painéis e, a partir
da distribuicdo dos teores estimada para cada painel, o teor no suporte do SMU é obtido pelo
mesmo processo de localizacdo usado para o modelo por LUC.

Para implementacdo, usou-se os mesmos indicadores, variogramas, e elipsoide de busca
definidos para a estimativa por MIK. Primeiro, a estimativa dos indicadores foi realizada no
suporte dos painéis e, em seguida, para o pds processamento, também foi usado a funcao linear
para interpolar entre os resultados das estimativas dos indicadores e, para a extrapolacdo da
cauda superior e inferior, usou-se as func¢des poténcia e hiperbdlica e, os expoentes estdo
detalhados na Tabela 19.

Enquanto no modelo MIK, o teor do bloco é definido pela média do histograma de
pontos gerados pela estimativa dos indicadores nos SMU’s, no modelo LMIK, o teor de cada
SMU é calculado pelo processo de localizacdo da incerteza de bloco fornecida pelo MIK no
suporte dos painéis. A correcao da distribuicdo dos teores dos painéis foi calculada pelo modelo
Indirect lognormal. Para esse modelo de mudanca de suporte, o fator de correcao de variacao
de volume (f) é estimado pela razdo entre a variancia dos painéis e o SMU e a variancia no
suporte de ponto. Como para a maioria dos dominios e varidveis o fator f foi menor que 0.7
optou-se pelo modelo Indirect logormal ao invés do affine. A mudanga de suporte para os
painéis foi calculada para cada dominio, a partir dos cross variogramas das variaveis no dominio
em questao (

53



Anexo 4), usando a ferramenta de Support Correction no Isatis.neo®. A Equagdo 1
exemplifica o calculo do fator de correcdo (f) para o TCu no dominio oxidado e a Tabela 19
mostra o coeficiente f para todas as varidveis por dominios de minério.

Neste caso, é preciso saber como é a variancia dos teores dos SMU’s dentro dos Painel.
O valor relativamente baixo de f é um indicativo que o tamanho do painel é grande em relagao
a variancia dos teores de cobre. Com isso, boa parte da variancia é absorvida pelo bloco gerando
modelos mais suavizados.

Equagdo 1 - Fator f para o TCu para o suporte dos painéis- dominio oxidado - Fase 6 —y(v,v) = SMU /
y(V,V) = Painel

_ Var Blocos 0.0170 (21)

y(v, v
—Y( )— - —— = 0.23
0.02211

vV, V)

" Var Pontos

Tabela 19 — Expoente superior e inferior e coeficiente de f para cada varidvel e dominio usados no pds
processamento para estimativa por LMIK.

Variavel | Dominio Expoe.nte 'C'oeficiente Expognte
Superior f Inferior
TCU oxidado 2.37 0.228 0.4
SAPCUO | oxidado 3.896 0.228 0.244
SASCUO | oxidado 2.1 0.299 0.4
SCNCUO | oxidado 2471 0.162 1.009
TCU supérgeno | 2.714 0.233 0.232
SAPCUOQ | supérgeno | 3.013 0.239 0.286
SASCUOQ |supérgeno|3.769 0.318 0.204
SCNCUO | supérgeno (2.1 0.232 1.354
TCU Hipdgeno |2.118 0.233 0.9
SAPCUO | Hipégeno (2.1 0.239 0.9
SASCUO | Hipdégeno |2.87 0.318 0.15
SCNCUOQ | Hipégeno (3.112 0.232 1.2

O passo seguinte é fazer a localizagdo dos SMU’s partir da distribuicdo dos teores no
suporte dos painéis. O processo de localizacdo é o mesmo que foi aplicado para a estimativa por
LUC em que usa a estimativa por (Co)-krigagem da varidvel em questdo no suporte dos SMU
para ranquear as SMUs, e a distribuicdo dos teores obtidos por MIK na escala dos painéis. A
estimativa por (Co)-krigagem ordinaria nos SMU’s para localiza¢ado foi a mesma usada no modelo
LUC.

4.7.4. (Co)-krigagem ordinaria (Co-OK)

Foram gerados dois modelos por (Co)-krigagem ordinaria ndo tradicional que estabelece
que a soma dos pesos das varidveis é igual a um. Um modelo foi estimado usando parametros
mais locais, e outro modelo com parametros mais globais, com finalidade de analisar o impacto
dessas duas abordagens. Ambas as estimativas foram realizadas no suporte dos SMU’s.

A estimativa usando parametros locais estd descrita no item 4.6.1. da estimativa por
LUC. Para a estimativa por (Co)-krigagem usando parametros globais, usou-se os mesmos cross
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variogramas descritos no item 4.6.1., e os parametros de elipsoide de busca estdo detalhados
na Tabela 20.

Tabela 20 - Pard@metros de busca globais para estimativa por (Co)-krigagem ordindria no suporte das SMU.

. Tamanho N2 Max. N2 Min | N2 Max
Dominio |Passada N2 Setores
D1 D2 |D3 Amostras Amostras | DH

oxidado |1 35 35 |35 1 12 6 3
oxidado 2 60 60 |60 1 12 8 3
oxidado 3 90 90 |90 1 12 8 3
supérgeno | 1 35 35 |35 1 12 6 3
supérgeno | 2 60 60 |60 1 12 8 3
supérgeno | 3 90 90 |90 1 12 8 3
hipégeno |1 35 35 |35 1 12 6 3
hipégeno |2 60 60 |60 1 12 8 3
hipégeno |3 90 90 |90 1 12 8 3

4.7.5. Estimativa do dominio ndo mineralizado

O dominio ndo mineralizado foi estimado por média mdvel j& que possui poucas
amostras, insuficiente para gerar um variograma. A estimativa foi realizada em passada Unica,
usando elipsoide de busca com tamanho de 2500 m X, 2500 m Y e, 2000 m Z com um numero
minimo de duas amostras.

4.8.Calculo de cobre sequencial e culix

A recuperacdo do teor do cobre depende da mineralogia, ou seja, se esta associado a
minerais de dxidos, supérgenos ou hipdgenos. Justamente por isso, sdo feitas as diferentes
anadlises de cobre, ja que cada uma da uma resposta a mineralogia associada.

Para manter a relagdo dos teores das varidveis na estimativa, é feita uma corregdo em
que:

Se SAPCu ou SASCu > TCu,SAPCu e SASCu =TCu (22)
Se SCNCu + SASCu > TCu,SCNCu = TCu— SASCu (23)

O cobre sequencial foi calculado pela soma da estimativa do SASCu e SCNCu e, a variavel
Culix funciona como sendo a resposta do teor recuperado de cobre é calculada pela seguinte
relagdo:

SAPCu for maior que o SeqCu, Culix é igual a SAPCu e,
SeqCu for maior que SAPCu, o Culix é igual ao SeqCu.

Conforme a relagdo entre as estimativas de SAPCu e SeqCu em cada um dos dominios
de minério, ou seja, oxidado, supérgeno e hipdgeno, o Culix foi definido para os modelos
gerados por LUC, LMIK, MIK e OK.

4.9.Validagao dos modelos

A validacdo dos modelos estimados por LUC, MIK, LMIK e Co-OK foram feitas usando:
inspecgado visual dos blocos estimados, grafico de tendéncia para trés dire¢des de continuidade
espacial comparando a média das compostas desagrupadas e blocos estimados, comparacdo
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das estatisticas globais para as compostas com peso da declusteriza¢do e os blocos estimados e
reconciliacdo entre os modelos de longo prazo estimados e o modelo de curto prazo.

4.9.1. Inspegado visual

Pela secdo horizontal (Figura 24), pode-se ver que os modelos seguem as tendéncias
locais de teor do TCu do modelo de curto prazo e, deve-se a isso, ao uso das anisotropias locais
nas estimativas. Para as se¢des geradas nos modelos de longo prazo, considerou os blocos com
estimativa no modelo CPPV. Os modelos que usam os métodos de localizacdo, LMIK e LUC,
aparentam ser mais erraticos com dispersées mais bruscas de teores, ao contrario dos modelos
gerados por Co-OK e MIK em que tem uma distribui¢do difusa dos teores.

Figura 24- Sec¢éo horizontal | Z= 156 m A) Se¢éo do modelo CPPV B) Secdo do modelo LUC. C) Se¢do do
modelo LMIK D) Segdo do modelo Co-OK Local. E) Se¢do do modelo MIK. F) Co- OK Global. Todas as segOes estdo
destacado a zona com as maiores diferengas.
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C-LMIK
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E-MIK
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4.9.2. Grifico de tendéncia para trés direcbes comparando a média das
compostas e blocos estimados.

Na
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Figura 25, swath plot com médias locais desagrupadas calculados a cada 50 m na dire¢do NO e
N90, e 24 m na direcdo vertical comparam a média dos dados brutos desagrupados com a média
dos blocos para os modelos definidos por LUC, LMIK, MIK e Co-OK local e Co-OK global no
dominio oxidado. Os blocos contemplam a estimativa até a terceira passada. O grafico de swath
plot para os demais dominios e varidveis de cobre é apresentado no
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Anexo 6. Os graficos de swath plot mostram que os blocos estimados para todos os
modelos apresentam boa aderéncia as médias dos compdsitos ao longo das trés direcoes
principais. As bordas do depdsito apresentam menor reproducdo entre as médias dos dados e

os modelos estimados, mas essas zonas a relacdo entre o numero de blocos e amostras é menor
e justifica essa pior validacao.
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Figura 25 - Swath plot com médias locais calculados a cada 50 m na diregéo NO e N90, e 24 m na direg¢do vertical e

que comparam a média dos dados e média dos blocos dos modelos definidos pelo modelo de LUC, LMIK, MIK e OK
no dominio oxidado. Eixo vertical esquerda - Teor de TCu. Eixo vertical direita - Numero de blocos estimados. Cores
das linhas: Preto - Composta, vermelho - LUC, azul - MIK, verde - LMIK e amarelo — Co-OK Local e laranja Co-OK
Global.
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4.9.3. Comparacgdo das estatisticas globais para os compdsitos com peso da

declusterizagao e os blocos estimados.

As comparacgdes entre as estatisticas de compdsitos com peso da declusterizacdo e das
estimativas para os dominios de minério estdo apresentadas na

62



Tabela 21 e os demais dominios e variaveis estdo no
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Anexo 7. Comparando as estatisticas do TCu para compdsitos e modelos de estimativa
por Co-OK Global e local, MIK, LMIK e LUC, observamos que em termos globais os modelos
estimados estdo com médias muito préximas as dos dados compositados e com peso.

Uma diferencga relativa entre as médias locais dos modelos e os dados com peso era
esperada porque os modelos gerados usam estratégias de buscas locais que visam minimizar a
suavizacdo da estimativa, horando médias locais, como foi visto pelos graficos de tendéncia, ao
custo de ter um viés condicional. Somente o modelo gerado por Co-OK Global usou uma
estratégia de busca global, com elipsoide de busca maior e aceitando um alto nimero de
amostras por setor. Entretanto, ao comparar as médias globais dos dados, ndo se observou
muita melhora em relagdo ao modelo gerado por Co-OK local.

Observa-se que o modelo MIK e o LMIK tende a ter teores médios ligeiramente mais
altos que os modelos de Co-OK e LUC, mas isso deve-se ao fato de que os modelos MIK e LMIK
sdo usadas as amostras brutas e para os modelos Co-OK e LUC usam-se as amostras com
truncamento de teor.

Além disso, pode-se ver que os modelos gerados por estimativas ndo lineares que usam
os métodos de localiza¢do, o LUC e o LMIK apresentam maiores desvios padrées, comparado os
modelos por (Co)-krigagem ordindaria e o MIK que foram estimados diretamente no suporte do
SMU.
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Tabela 21- Estatistica descritiva do TCu para os dominios de minério — Coluna Dif corresponde a diferenca
relativa entre as médias dos dados e os modelos. Para MIK e LMIK diferen¢a calculada entre composta sem peso e
para LUC e Co-OK entre Truncamento com peso.

Modelos [Min.  [Max. |[média [std | %Dif
TCu

oxidado

;reigcame”to ©m 1000 5.62 0.07 0.13
;re‘;gcame”to M1 0.00 1232|007 0.15

Co-OK Global 0.00 1.55 0.07 0.08 5%
Co-OK Local 0.00 2.42 0.07 0.10 2%
LU.C. 0.00 2.90 0.07 0.11 7%
LMIK 0.02 2.44 0.07 0.12 8%
MIK 0.02 1.93 0.07 0.10 9%
hipégeno

;re‘;gcame”to ©m 1000 0.64 0.06 0.06
;L‘;gcame”to M 1 0.00 121 0.06 0.06

Co-OK Global 0.00 0.54 0.06 0.05 1%
Co-OK Local 0.00 0.57 0.05 0.05 3%
LU.C. 0.00 0.60 0.05 0.05 3%
LMIK 0.01 0.40 0.06 0.06 9%
MIK 0.01 0.41 0.06 0.05 6%
supérgeno

lre‘;gcame”to ©m 1000 4.06 0.20 0.32
lre‘;gcame”to *M 1 0.00 5.64 0.20 0.33

Co-OK Global 0.00 2.05 0.20 0.20 3%
Co-OK Local 0.00 2.64 0.20 0.24 1%
LU.C. 0.00 3.03 0.20 0.25 1%
LMIK 0.03 3.36 0.21 0.31 6%
MIK 0.03 3.84 0.21 0.26 7%
ndo mineralizado

Ez:;posw com 0.00 111 0.01 0.05

oK 0.01 0.01 0.01 0.00

4.9.4. Reconciliagdao entre os modelos estimados de longo prazo e curto prazo.

O modelo de curto prazo de Cobre del Mayo foi construido com base em blocos de 5 m
x5 m x 12 m usando furos de RCa cada 5 m x5 m x 12 metros. Os modelos de bloco de longo
prazo sdo comparados ao modelo de bloco de curto (CPPV). Vale ressaltar que como ambos os
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modelos sdo criados usando base de dados diferentes, espera-se que eles sejam diferentes.
Entretanto, como o modelo de curto prazo reconcilia bem com a planta, quanto menor for essa
diferenga, melhor.

A primeira comparacao foi em relagdo aos graficos de tendéncia, com médias locais
calculadas a cada 24 m na dire¢cdo NO e N90, e vertical. A Figura 26 mostra os swath plots para
o TCu. Pode-se ver, que os modelos de longo prazo estdo um pouco superestimados, mas eles
seguem a tendéncia de teores do modelo CPPV.

Figura 26 -Swath plots para o TCu dos modelos LUC (7-TCU-cap-L.U.C), LMIK, MIK e OK Local (OK) e OK
Global (OK-g) vs modelo de curto prazo.
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A reconciliagdo da tonelagem recuperada para os teores limites de 0.1 %, 0.2 %, 0.3 % e
0.4% em TCu para os modelos, LUC, LMIK, CO-OK Global e Local e o MIK vs 0 modelo CPPV esta
detalhado na Figura 27. Pela anélise, temos que o modelo com melhor aderéncia em relacdo ao
modelo CPPV para tonelagem recuperada é o MIK, seguido do LUC. Além disso, é perceptivel
que o erro relativo da tonelagem recuperada para os modelos gerados por (Co)-krigagem
ordinaria fica cada vez maior a medida que aumenta o teor de corte.

Figura 27 Tonelagem recuperada e difereng¢a entre a tonelagem recuperada em relagéo ao modelo de
curto prazo CPPV - Fase 6 para teores de corte de 0.1, 0.2, 0.3 e 0.4 para os modelos estimados por LUC, LMIK, MIK
Co-OK Local e Co-OK Global.
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4.10. Discussao dos resultados

Embora os mesmos dominios e variaveis de cobre tenham sido estimados nos modelos
LUC, LMIK, MIK e Co-OK local e global, observaram-se algumas diferengas nos resultados,
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destacando vantagens e desvantagens para cada modelo. Essas particularidades estdo

relacionadas tanto a validacdo das médias globais e locais quanto ao processamento e
implementac¢do dos modelos.

O modelo LUC apresentou resultados satisfatérios tanto na validagao das médias locais
quanto na reconciliagdo. No entanto, a inspecdo visual revelou alguns artefatos visuais
decorrentes da localizacdo independente de cada painel, onde as unidades de maior teor em
um painel se sobrepdem as de menor valor em um painel vizinho, gerando limites irregulares e
artefatos, especialmente em blocos estimados nas passadas maiores da estimativa.

J4 o modelo de (Co)-krigagem local obteve resultados satisfatorios, seguindo bem a
tendéncia dos teores em comparacao aos dados declusterizados. Visualmente, esse modelo é
mais harmonioso do que o LUC, ndo apresentando artefatos visuais. No entanto, em relacdo a
reconciliacdo, o modelo de (Co)-krigagem local apresentou ma aderéncia em relacdo ao modelo
de curto prazo, especialmente para os cutoffs mais altos, indicando uma possivel suavizacdo
excessiva da estimativa.

O modelo de (Co)-krigagem ordindria usando parametros globais teve resultados
insatisfatérios para a tonelagem recuperada, o que era esperado devido a tendéncia da (Co)-
krigagem de gerar modelos mais suavizados em contextos de baixa densidade amostral. Em
comparag¢do com o modelo de (Co)-krigagem local, o desempenho na tonelagem recuperada foi
inferior.

Quanto ao modelo MIK, a inspecdo visual ndo revelou artefatos e a reconciliacdo da
estimativa foi a melhor em termos de tonelagem recuperada, mostrando-se promissor para a
aplicacao.

Por outro lado, o modelo LMIK apresentou mais artefatos visuais e resultados mais
desfavordveis na reconciliagdo. Esses problemas podem estar relacionados a erros embutidos
em diferentes etapas da implementacdo, desde a escolha dos indicadores para estimativa e
variografia até o pds-processamento, que envolve a sele¢do dos expoentes das caudas
superiores e inferiores do histograma, bem como o coeficiente de mudanga de suporte. Testou-
se varios expoentes para obtencdo de resultados, mas o LMIK pode ter sofrido com
inadequagdes nesse sentido. Além disso, o uso do modelo de mudanga de suporte log-normal
pode ter impactado a distribuicdo dos teores de cobre em cada dominio, levando a um modelo
do tipo mosaico, o qual é geralmente representado por métodos de estimativa por Krigagem
multipla dos indicadores.

Em resumo, cada modelo apresentou resultados distintos, com suas préprias vantagens
e desvantagens. O LUC se destacou na validagdao das médias locais e reconciliagdo, mas
apresentou artefatos visuais devido a localizacdo independente dos painéis. A (Co)-krigagem
local mostrou resultados satisfatorios na tendéncia dos teores e na auséncia de artefatos visuais,
mas teve aderéncia problematica a reconciliacdo de curto prazo. A (Co)-krigagem ordinaria
global teve resultados ruins na tonelagem recuperada devido a suavizacdo excessiva. O modelo
MIK se destacou na auséncia de artefatos visuais e teve bom desempenho na reconciliagao da
tonelagem recuperada. Por fim, o LMIK teve problemas com artefatos visuais e desempenho
desfavoravel na reconciliagdo, possivelmente relacionados a erros na implementagao do
modelo.
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5. Conclusoes e recomendagoes

Neste capitulo sera dedicado as conclusdes sobre o uso de metodologias ndo lineares e
da (Co)-krigagem ordinaria para estimativa de longo prazo.

5.1.Conclusdes
Diferentes usos podem ser atribuidos ao modelo estimado, mesmo se for um modelo
de longo prazo. Seria para planejamento de longo prazo em que é definido a cava maxima do
depdsito delimitando o que deve ser extraido e processado, ou seria para planejamento de curto
prazo, no qual sao definidas as zonas que vao ser mineradas no ano seguinte necessitando assim
uma maior precisao local do teor.

Por isso, conforme a finalidade do modelo estimado, existem diferentes metodologias
de estimativa e, estratégias de busca. A (Co)-krigagem ordinaria é conhecida por ser o melhor
estimador para determinar o teor médio para o bloco estimado, entretanto o modelo gerado
ndo possibilita entender possiveis deficiéncias ou excessos, resultando em uma estimativa
suavizada para modelos de longo prazo em um contexto em que nao se tem uma alta densidade
amostral. Outro grupo de métodos de estimativas, conhecido como nao lineares, gera todos os
possiveis teores para cada bloco, o que possibilita quantificar as incertezas em cada bloco
estimado e por isso, ele é recomendado para fazer estimativa precisa de recursos recuperaveis.

Sobre a estratégia de busca, existem duas abordagens que estdo relacionadas ao viés
condicional e suavizagdo da estimativa. Um critério usa um elipsoide de busca relativamente
maior e com muitas amostras, o que é recomendado para minimizar a incerteza e o viés
condicional, mas que ele gera estimativas suavizadas. O outro critério, usa um elipsoide de busca
menor e com menos amostras, o que aumenta a variabilidade das estimativas dos blocos, na
esperanca de reproduzir a verdadeira variancia de dispersdo do teor no bloco. O preco dessa
abordagem, no entanto, sdo estimativas que sdo condicionalmente tendenciosas.

Essa dissertacdo de mestrado se propds a verificar metodologias de estimativa para
melhorar a precisao e acurdcia na estimativa de recursos de longo prazo em uma mina de cobre.
Assim, foram avaliados:

e Implementagdo das estimativas ndo lineares, Condicionamento uniforme Localizado
(LUC), Krigagem muiltipla dos indicadores (MIK), Localizagdo da Krigagem multipla dos
indicadores (LMIK) e a estimativa por (Co)-krigagem ordindria ndo tradicional usando
parametros locais e globais;

O efeito da suavizag¢do das estimativas nos métodos lineares e nao lineares;

Artefatos visuais na estimativa por LUC e LMIK;

Impacto da suavizagdo das estimativas nos métodos lineares usando parametros locais
versus parametros globais.

Todos esses pontos avaliados tém a finalidade de testar e analisar dentro das diversas
estratégias disponiveis, qual modelo gerado apresenta uma melhor reconciliagdo entre o
modelo de curto prazo, ou seja, qual tém uma melhor precisdo local.

O Capitulo 3 demonstra a implementagdo pratica de trés técnicas disponiveis para
modelagem de incerteza, MIK, LMIK e LUC, além da (Co)-krigagem ordindria, usando para todos
os métodos, as mesmas estratégias de busca e dire¢do dos variogramas em um banco de dados
ficticio, o Walker Lake. Ja no Capitulo 4 foi apresentado a aplicacdo pratica da modelagem
geoestatistica, usando as técnicas de LUC, LMIK, MIK além da (Co)-krigagem ordindria testando
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parametros locais e mais globais, para caracterizacdo do modelo de longo prazo de um grande
depdsito de cobre localizado no noroeste do México.

A (Co)-krigagem ordinaria mostrou ser um método menos adequado para estimativa de
recursos recuperaveis e que pode ser problematico na utilizacdo da estimativa de varidveis
erraticas, como o cobre. Ao usar parametros mais globais, o modelo de cobre apresentou uma
curva de teor-tonelagem mais suavizada, comparada com o modelo gerado usando parametros
mais locais. Isso, deve-se ao fato de que ao usar um numero maior de amostras a reproducdo
dos teores extremos fica comprometida e, assim, a estimativa de recursos recuperaveis para
teor de cortes mais altos.

O MIK apresentou boa reconciliagdo com o modelo de curto prazo para a mina de cobre
e o modelo LMIK foi o método que teve o pior resultado para reconciliacdo na estimativa para
o depdsito de cobre em relagdo aos modelos ndo lineares, com uma seletividade das
distribuicdes locais sistematicamente superestimada. Assim como o MIK, a implementacao do
LMIK envolve varios passos que podem gerar inconsisténcias na estimativa, sdo elas: definicdo
dos indicadores, estimativa dos indicadores, pds-processo e mudanca de suporte, além do
processo de localizacdo. A etapa do pds processo para extrapolacdo da cauda superior do
histograma por exemplo, pode introduzir viés no modelo pela escolha do expoente superior.

Os modelos gerados por LUC reproduzem bem o histograma dos dados, sem problemas
de viés condicional ou suavizacdo, e, portanto, apresentam boa reconciliacdo. Isso se deve ao
fato de que nesse modelo, a estimativa é feita em um tamanho de bloco compativel com o
espacamento dos furos, utiliza o modelo gaussiano discreto (DGM) para a corre¢do de suporte
e emprega o processo de localizagdo para determinar os teores em cada SMU.

Embora o LUC tenha mostrado boa reconciliagdo, validacao em relagdo aos dados e seja
relativamente simples de implementar, ele possui artefatos visuais. Essa é a uma grade limitacdo
desses métodos que utilizam o processo de localizagdo. Como ja detalhado, esses artefatos sao
resultado do efeito de borda entre os painéis. O motivo de ter mais artefatos no modelo LMIK
que no LUC pode ser devido ao modelo de mudanga de suporte usando em cada um dos
modelos. O modelo de mudanga de suporte utilizado no LMIK foi o Indirect Lognormal. Esse tipo
de modelo de mudanga de suporte, ao contrdrio do DGM usado no LUC, ndo assume nenhuma
mudanca na forma do histograma, somente diminui¢do da variancia ao mudar para um suporte
maior, o que permite modelos com padrées do tipo mosaico, que aceitam mudancas abruptas
de teor de um bloco para o outro.
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7. Anexo

Anexo 1 - Estatisticas descritivas dos dados brutos e das compostas das andlises de cobre, ponderados e
brutas, para todos os dominios.

o
Modelo Fase Dominio Variavel N Min Max Média |STD
Amostras
Composta |6 Hipdgeno SAPCu 2463 0 0.333 0.01 0.02
Dados | ¢ Hipégeno  |SAPCu |7285 0 062 |0009 |0.021
Brutos
nao
Composta |6 . . SAPCu 874 0 0.64 0.003 0.028
mineralizado
Dados nao
6 . . SAPCu 2849 0 0.67 0.002 0.023
Brutos mineralizado
Composta |6 oxidado SAPCu 17884 0 5.572 0.047 0.134
Dados | ¢ oxidado SAPCu |58871 |0 10.84 |0.044 |0.166
Brutos
Composta | 6 Supérgeno | SAPCu 5917 0 10.19 0.18 0.386
Dados | ¢ Supérgeno |SAPCu |18419 |0 1528 |0.166 |0.461
Brutos
Composta | 6 Hipdgeno SASCu 2463 0 0.06 0.003 0.004
Dados | ¢ Hipégeno  |SASCu |7285 0 013 |0.002 |0.005
Brutos
nao
Composta |6 . . SASCu 874 0 0.43 0.002 0.019
mineralizado
Dados nao
6 . . SASCu 2849 0 0.46 0.002 0.015
Brutos mineralizado
Composta | 6 oxidado SASCu 17884 0 2.401 0.025 0.075
Dados ¢ oxidado SASCu  |58871 |0 399 |0.024 |0.089
Brutos
Composta |6 Supérgeno | SASCu 5917 0 4,195 0.039 0.096
Dados | ¢ Supérgeno |SAscu |18419 |0 544 |0.037 |0.104
Brutos
Composta | 6 Hipdgeno SCNCu 2463 0 0.333 0.008 0.018
Dados | o Hipégeno  |SCNCu |7285 0 062 |0.007 [0.019
Brutos
nao
Composta |6 ) . SCNCu 874 0 0.115 0.001 0.006
mineralizado
Dados nao
6 . . SCNCu 2849 0 0.228 0.001 0.005
Brutos mineralizado

75




Composta oxidado SCNCu 17884 5.44 0.023 0.094
Dados .

oxidado SCNCu |58871 10.84 0.022 0.122
Brutos
Composta Supérgeno | SCNCu 5917 10.19 0.161 0.365
Dados .

Supérgeno [SCNCu 18419 15.28 0.15 0.44
Brutos
Composta Hipdgeno TCu 2463 1.209 0.083 0.09
Dados .

Hipdgeno TCu 7285 1.575 0.074 0.087
Brutos

nao
Composta . . TCu 874 1.108 0.011 0.048

mineralizado
Dados nao ey 2849 1207 001  |0.039
Brutos mineralizado
Composta oxidado TCu 17883 9.043 0.119 0.2
Dados .

oxidado TCu 58868 14.19 0.116 0.244
Brutos
Composta Supérgeno | TCu 5917 21.13 0.284 0.607
Dados .

Supérgeno | TCu 18419 28.8 0.266 0.743
Brutos
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Anexo 2 — Composta com peso de declusterizagéo por NN

Suporte

dominio

variavel

média

var

std

cv

Min.

Max.

Composta
com peso
NN

oxidado

TCu

0.069

0.021

0.1451

2.108

12.317

Composta
com peso
NN

oxidado

SAPCu

0.027

0.008

0.0886

3.257

5.500

Composta
com peso
NN

oxidado

SASCu

0.014

0.002

0.0493

3.470

1.807

Composta
com peso
NN

oxidado

SCNCu

0.013

0.004

0.0607

4.539

5.440

Composta
com peso
NN

supérgeno

TCu

0.199

0.109

0.3294

1.653

5.642

Composta
com peso
NN

supérgeno

SAPCu

0.121

0.053

0.2309

1.909

3.650

Composta
com peso
NN

supérgeno

SASCu

0.026

0.002

0.0493

1.906

1.503

Composta
com peso
NN

supérgeno

SCNCu

0.109

0.047

0.2174

1.996

3.650

Composta
com peso
NN

hipégeno

TCu

0.056

0.003

0.0589

1.060

1.209

Composta
com peso
NN

hipégeno

SAPCu

0.006

0.000

0.0109

1.993

0.333

Composta
com peso
NN

hipégeno

SASCu

0.002

0.000

0.0024

1.393

0.060

Composta
com peso
NN

hipégeno

SCNCu

0.004

0.000

0.0102

2.358

0.333
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Anexo 3 - Valores de Truncamento de teor por dominio / Geomet - TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu - Fase 6.

Dominio | Geomet | Variavel Truncamento Percentil
de teor

Hipdgeno |- SCNCu |0.1031 p99
Hipogeno |- TCu 0.4652 p99
Hipdgeno |- SAPCu |0.128 p99
Hipdgeno |- SASCu |0.0338 p99
oxidado 1 SCNCu |0.0133 p97
oxidado 2e3 SCNCu |0.125 p97
oxidado 4 SCNCu |0.24 p97
oxidado 5 SCNCu |1.5454 p97
oxidado 6e7 SCNCu |1.3431 p97
supérgeno | 1 SCNCu |0.0488 p97
supérgeno|2e3 SCNCu |0.2379 p97
supérgeno | 4 SCNCu |0.3596 p98.5
supérgeno | 5 SCNCu |1.5251 p98.5
supérgeno|6e7 SCNCu |1.8071 p98.5
oxidado 1 TCu 0.0948 p97
oxidado 2e3 TCu 0.526 p97
oxidado |4 TCu 1.121 p97
oxidado |5 TCu 2.8851 p97
oxidado 6e7 TCu 2.0729 p97
supérgeno | 1 TCu 0.0961 p97
supérgeno|2e3 TCu 0.8861 p97
supérgeno | 4 TCu 1.6691 p98.5
supérgeno | 5 TCu 2.8061 p98.5
supérgeno |6 e 7 TCu 2.5333 p98.5
oxidado 1 SAPCu |0.0307 p97
oxidado |[2e3 SAPCu |0.2254 p97
oxidado 4 SAPCu |0.9147 p97
oxidado 5 SAPCu |1.8695 p97
oxidado 6e7 SAPCu |1.4396 p97
supérgeno | 1 SAPCu |0.06 p97
supérgeno|2e3 SAPCu |0.3094 p97
supérgeno | 4 SAPCu |1.2363 p98.5
supérgeno | 5 SAPCu |1.7695 p98.5
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supérgeno |6 e 7 SAPCu |1.8991 p98.5
oxidado 1 SASCu |0.0134 p97
oxidado 2e3 SASCu |0.1507 p97
oxidado |4 SASCu |0.7739 p97
oxidado 5 SASCu |0.4118 p97
oxidado 6e7 SASCu |0.2987 p97
supérgeno | 1 SASCu |0.0217 p97
supérgeno|2e3 SASCu |0.1472 p97
supérgeno | 4 SASCu |0.8031 p98.5
supérgeno | 5 SASCu |0.369 p98.5
supérgeno|6e7 SASCu |0.2808 p98.5
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Anexo 4 - Pard@metros de modelo de Cross variograma por dominio na Fase 6. — Azimute =300 e Pitch = 90.

Efeit . Alcance 1 Alcance 2
. . o Di | Patama Patama
Dominio Variavel .
pepit | p rl D r2
a D1 ) D1 | D2 | D3
oxidado TCu-cap 0.009 [ 90 | 0.02 50 g 0.0001 (2)0 35 50
TCu-
oxidado cap&SAPC ([ 0.006 | 90 | 0.02 50 g 0.0001 (2)0 (1)5 50
u-cap
TCu-
oxidado cap&SASC ([ 0.001 [ 90 | 0.01 50 g 0.0001 CZ)O (1)5 50
u-cap
TCu-
oxidado cap&SCNC | 0.006 | 90 | 0.01 50 g 0.0001 (2)0 35 50
u-cap
oxidado | SAPCu-cap | 0.004 | 90 | 0.01 50 g 0.0001 CZ)O (1)5 50
. SAPCU- 8 20 | 15
oxidado | cap&SASC | 0.001 | 90 | 0.01 50 0 0.0001 0 0 50
u-cap
SAPCu-
oxidado cap&SCNC (0.004 |90 | O 50 g 0.0001 (2)0 (1)5 50
u-cap
oxidado SASCu-cap [ 0.001 |90 | O 50 3 0.0001 30 35 50
SASCu-
oxidado cap&SCNC (0.001 |90 | O 50 g 0.0001 30 (1)5 50
u-cap
oxidado SCNCu-cap | 0.004 [ 90 | O 50 g 0.0001 (2)0 (1)5 50
SUPETEEN | rey-cap | 0.041 | 60 | 0.1 30 |2 007 |2 12 |60
o] 0 0 5
. TCu-
supergen | oesapc | 0.028 |60 | 008 |30 |2 00s |¥ [ |60
o] 0 0 5
u-cap
TCu-
5 2 1 12
SUPETEEN | ap&sasc | 0.002 |60 [0.01 |30 0.01 9 60
0 b-cap 0 0o |5
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TCu-

SUPETEEN | ap&scNe | 0.026 | 60 [0.07 |30 Y lo0a |22 |60
o 5 0o |s
u-cap
SUPETEEN | sApcu-cap | 0.019 [ 60 | 0.06 |30 ooz [¥ 1 |eo
o 5 o |s
, SAPCu-
SUPETEEN | op&sasc | 0.001 [ 60 [0.01 |30 Y001 |21 |60
o 5 0o |s
u-cap
, SAPCu-
SUPETEEN | ap&scNc | 0.018 | 60 [0.05 |30 Y003 ¥ [2 |60
o 5 0o |s
u-cap
supérgen 4 19 |12
0 SASCu-cap |0 60 |0 30 . |0 o |s |60
, SASCu-
SUPETEEN | - p&scNe | 0.001 [ 60 [ 001 |30 Y001 |¥ 1 |60
o 5 0 5
u-cap
SUPETEEN | seNcu-cap | 0.018 | 60 [0.05 |30 Y003 |22 |60
o 5 0 5
» 10 9 15 10
hipégeno | TCu-cap 0 30 | 0.01 0 0 0 0 80 0
TCu-
» 10 9 15 10
hipégeno | cap&SAPC |0 30 |0 0 0 0 0 80 0
u-cap
TCu-
» 10 9 15 10
hipégeno | cap&SASC |0 30 |0 0 0 0 0 80 0
u-cap
TCu-
» 10 9 15 10
hipégeno | cap&SCNC | 0 30 |0 0 0 0 0 80 0
u-cap
» 10 9 15 10
hipégeno | SAPCu-cap | O 30 |0 0 0 0 0 80 0
SAPCu-
» 10 9 15 10
hipégeno | cap&SASC | 0 30 |0 0 0 0 0 80 0
u-cap
SAPCu-
» 10 9 15 10
hipégeno | cap&SCNC | 0 30 |0 0 0 0 0 80 0
u-cap
» 10 9 15 10
hipégeno | SASCu-cap | O 30 |0 0 0 0 0 80 0
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SASCu-

hipégeno | cap&SCNC 30 10 15 80 10
0 0 0
u-cap
- 10 15 10
hipégeno | SCNCu-cap 30 0 0 80 0
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Anexo 5 - Indicadores para TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu para dominio oxidado, supérgeno e hipégeno. -

Fase 6.

Dominio | Variave Irndicado E];ep:f oi iatamar e ;atamar B

I a P ? D2 3D D1 (D2 |D3
hipégeno [TCu  |0.02  |0.016 |30 |0.061 |65 (20 [36[0.075 ;7 ;5 ;3
hipégeno [TCu  [0.04  |0.028 [30 |0.078 |65 |20 |36 [0.096 37 35 ;3
hipégeno [TCu  [0.07  |0.037 30 |0.087 [50(20 [35[0.11 35 ;4 33
hipégeno [TCu  [0.09  [0.042 (30 |0 57|70 |300.125 ;3 (1)2 (1)0
hipégeno [Tcu  [0.19  [0.027 [30 [0.019 [57[30 [10[0.053 |70 |65 |70
hipégeno [Tcu  [0.23  [0.009 [30 [0.005 [30[30 [10|0.015 |43 |40 |60
hipégeno [Tcu  [0.28  [0.01 [30 0.005 |[25(25 [8 [0.015 |40 [37 |55
hipégeno [TCu  |0.019  |0.016 (30 |0.061 |65 (20 [36[0.075 51)7 51)5 51)3
Z“pérge” Tcu  |0.09 0.04 |60 |0.11 36|23 |23 |0.091 él éo 90
Z“pérge” Tcu |05  [0.046 |60 [0.112 |26 |21 |21]0.092 (1)0 90 |85
Z“pérge” Tcu  |021  |0.041 |60 |0.109 17|16 [21|0.09 |95 [85 |80
Z“pérge” TCu |03 0.041 |60 [0.068 |15[15 [19]|0.063 |70 |60 |75
Z“pérge” Tcu  |057  |0.028 [60 [0.037 |13|15[14]0.034 |68 |55 |62
Z“pérge” TCu  |0.96 0.015 [60 [0.019 |13|15 [14|0.017 |57 |47 |37
Z“pérge” Tcu |148  [0.003 |60 [0.003 |[1115|9 |0.003 |23 [28 |30
Z“pérge” Tcu |238  |o.001 |60 |0.001 |11]|15 |9 [0.001 |19 |14 |15
Z“pérge” Tcu  |0.065 |0.025 |60 |0.074 |38|23 |23 |0.061 (1)4 (1)1 95
oxidado |Tcu  [0.08  [0.025 |90 [0.081 |43|39|20{0.132 (2)5 (2)4 ;3
oxidado |Tcu  [0.11  |0.029 [90 [0.083 |30|35 |20|0.135 (2)2 (2)0 (1)3
oxidado |Tcu  [0.15  [0.029 |90 [0.081 |25|30 |20]0.107 (2)0 (1)7 (1)1
oxidado |Tcu  [0.24  [0.032 |90 [0.074 |20|28|20]0.071 (1)8 (1)0 90
oxidado |Tcu [036  [0.019 |90 [0.042 |20|20 |20]0.04 éo 65 |50
oxidado |Tcu [051  [0.013 [90 [0.022 [15{10|15[0.021 |70 |55 |35
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oxidado |[Tcu  |0.91 0.008 |90 |0.011 |15]11 |10]0.011 |45 |40 |30
oxidado |Tcu |1.73 0.002 [90 [0.002 [11]10[9 [0.002 |30 [31 |27
oxidado |Tcu |0.024 |0.025 |90 [0.081 [43]39|20]0.132 (2)5 (2)4 ;3
hipégeno | SCNCu |0.01 002 |30 0055 [18]13 |20]0.027 (2)4 ;9 (1)1
hipégeno | SCNCu |0.02 0.004 (30 |0.009 |26]10 [17]0.004 ;9 (1)O (1)O
hipégeno | SCNCu |0.03 0.002 [30 [0.003 [14]10[17]0.001 [90 [33 [70
hipégeno | SCNCu |0.05 0 30 [0.001 [14|10(13]0 20 [17 |20
hipégeno | SCNCu |0.07 0 30 [0.001 |14]10 [12]0 15 [15 |17
hipégeno | SCNCu |0.15 0 30 [0.001 [13]9 [10]0 14 [14 |15
Z“perge” SCNCu |0.03 0.042 |60 [0.113  [15|17 [23]0.088 (1)1 (1)2 51)2
Z“perge” SCNCu |0.08 0.044 |60 [0.093 [10|15 [30]0.072 51)0 51)0 78
Z“perge” SCNCu |0.12 0.038 |60 [0.069 [15|15|24]0.054 |98 |95 |75
Z“perge” SCNCu |0.19 0.024 |60 |0.038 |15|15 [20]0.020 |85 |75 |60
Z“perge” SCNCu |0.36 0.014 |60 |0.02 15|15 |15|0.015 |55 |50 |45
Z“perge” SCNCu |0.61 0.007 |60 |0.01 15|15 |12 |0.008 |45 |40 |40
Z“perge” SCNCu |1.07 0.004 |60 [0.006 [15]|15|12]0.005 |40 |35 |33
Z“perge” SCNCu |1.64 0.003 |60 |0.004 |15]15 [12]0.003 |30 |27 |25
Z“perge” SCNCu |2.59 0.002 |60 |0.002 |15]15 [13]0.001 |24 |20 |18
oxidado |SCNCu [0.01 0.049 (90 |0.086 |20]20 |63]0.115 (2)0 ;4 11
oxidado |SCNCu |0.03 0.047 |90 |0.077 |18]20 |50|0.103 (1)1 (1)0 ;0
. 10 10
oxidado |SCNCu [0.05 0.043 |90 |0.06 17|17 |40 0081 |~ [95 |/
oxidado |SCNCu |0.09 0.034 [90 [0.045 [16]17 [30[0.06 [90 [90 |90
oxidado |SCNCu |0.13 0.023 [90 [0.038 [13]15 [24]0.027 [70 [70 [60
oxidado |SCNCu |0.23 0013 [90 [0.021 [15]14 [20]0.016 |55 [50 |45
oxidado |SCNCu |0.47 0.007 |90 [0.01 1013 [10]0.007 [30 [30 |25
oxidado |SCNCu |1.3 0.001 [90 [0.001 [10]108 [0.001 [10 [10 |8
oxidado |SCNCu |1.94 0 90 [0 s |8 0 8 |8

hipégeno |SASCu |0.001  |0.047 |30 |0.09 31|20 |55 |0.106 (1)6 ;4 ;4
hipégeno |SASCu |0.003  [0.046 |30 |0.072 |25 15 [35|0.093 ;4 (1)2 (1)3
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hipégeno |SASCu |0.005  [0.035 |30 |0.055 |25 ; 32 |0.049 ;0 95 ;0
hipégeno |SASCu |0.013  [0.01 |30 |0.02 25 ; 1410008 |80 |50 |50
Z“perge” sAscu |0.01 0.04 |60 [0.118 [25|20 [23]0.092 51)2 51)2 _,1)4
SUPETEEN 1 oascu [0.03 0.039 |60 |0.103 |15]20 [23]0.08 11112 111
o o o |s
Z“perge” sAscu |0.05 0.032 |60 |0.071 |10]15 |[30]0.056 30 31 80
Z“perge” sAscu |0.08 0.019 |60 |0.041 |10]12 [20]0.032 |95 30 60
Z“perge” SASCu |0.13 0.011 |60 |0.02 1012 |20]0.016 |75 |70 |50
Z“perge” SASCu |0.2 0.007 |60 |0.01 10|12 |150.008 |70 |55 |40
Z“perge” SASCu |0.33 0.002 |60 |0.002 |10]12 |7 |0.002 |30 |40 |26
Z“perge” sAscu |0.58 0.001 |60 [0.001 [10|12 |7 |0.001 |23 |34 |17
Z“perge” SASCu [0.9 0 60 |0 10]12 |7 |o 14 |16 |7
oxidado |SAscu [0.01 0.033 |90 |0.08 18|20 |36/0.117 (2)3 (Z)O 34
oxidado |SAscu |[0.02 0.028 |90 |0.07 16|20 |24 ]0.071 39 32 33
. 16 11
oxidado |SAscu |0.05 0.015 |90 |0.04 12|20 |19 |0.03 T
oxidado |SAscu |0.1 0.009 [90 |0.023 [11]20 |19]0.017 34 80 |80
oxidado |SAscu [0.18 0.006 [90 |0.013 [11]17 |15]0.008 (1)0 70 |60
oxidado |SASCu |0.31 0.004 (90 [0.008 [10]12 [12]0.006 |60 [55 |42
oxidado |SASCu |0.27 0.003 |90 [0.005 12 [10[0.002 T[40 |35 [25
oxidado |SASCu |0.55 0.001 |90 [0.003 12 [10]0 12 |12 |15
oxidado |SASCu |0.8 0 90 [0.001 7 |s |o 7 |7 s
hipégeno |SAPCu |0.001  |0.024 |30 |0.099 |4520 |27 0.104 ;5 (1)3 (1)5
hipégeno |SAPCu |0.015 |0.033 |30 |0.106 |2020 |25 |0.096 ;5 (1)0 (1)4
. 12 12
hipgeno |SAPCu [0.025  [0.028 |30 [0.071 [24|20 {18 (0064 | |95 |,
. 11 10
hipégeno |SAPCu [0.038 0017 |30 [0.04  [24|17[12[0029 |~ |80 |
hipégeno |SAPCu |0.053  |0.01 |30 |0.021 |24]15 |12]0.015 ;0 75 |70
hipégeno |SAPCu |0.083  |0.007 |30 |0.012 |20]17 [12[0.008 |85 [70 |45
Z”perge" SAPCu |0.02 0.023 |60 [0.073 [20|25 |26|0.06 ;3 (1)1 (1)0
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“IPETEEN sapcu |0.06 |0.041 |60 0111 20|20 |260.091 (1)2 (1)0 90
SIPETEEN I sapcu |0.0s [0.045 |60 |0.112 |20{20 |26{0.092 (1)1 90 |95
SIPETEEN dsapcu |0.43 |0.048 |60 0109 15|15 |26{0.086 |95 |95 |80
Z“perge” SAPCu [0.2 0.047 |60 0.093 |13|15|25(0.073 |90 |90 |75
Z“perge” SAPCu 0.4 0.026 |60 [0.036 2012 [17]0.029 |85 |65 |50
SIPEIEEN Isapcu [068 {0015 [60 [0.019  [1012(15]0.015 |75 [40 |35
SIPEIEEN Isapcu (105 {0.003 [60 |0.004 |10 (12 |15(0.003 (45 |28 |30
Z“perge” SAPCu |1.64  [0.001 |60 [0.001 [10[12 [15[0.001 |30 |20 |20
oxidado |SAPCu [0.01  [0.023 |90 [0.063 |23|22 |40|0.13 (2)6 (2)3 (1)0
oxidado |SAPCu [0.03  [0.032 {90 [0.089 |12]21|30]|0.118 (2)3 (1)8 (1)0
. 17 [15
oxidado |SAPCu [0.05  [0.033 [90 |0.075 |10{20 |25 0.1 N PR EE
oxidado |SAPCu [0.1 0.03 |90 [0.083 |15|15 |220.066 él ;1 ;1
oxidado |sApcu [0.19  [0.02 [90 [0.045 [15{14 [15{0.036 [90 |90 |80
oxidado |sAPcu [031  [0.013 [90 [0.021 [14{13 [15[0.017 |65 |60 |42
oxidado [SAPCu [0.49  [0.008 |90 [0.011 [13]12 [12]0.009 |40 |30 |20
oxidado |sApcu [1.02  [0.003 [90 [0.005 [12{10[10[0.004 [12 |12 |15
oxidado |sApcu [1.51  [0.001 {90 [0.001 [11]10{10{0.001 [7 [7 |5
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Anexo 6 - Swath plot com médias locais calculados a cada 50 m na dire¢do NO e N90, e 24 m na diregcdo

vertical comparam a média dos dados e média dos blocos dos modelos definidos pelo modelo de LUC, LMIK, MIK e
OK em todos os dominios de minério. Eixo vertical esquerda - Teor de Cobre. Eixo vertical direita - Numero de blocos
estimados Legenda: Preto - Composta, vermelho - LUC, azul - MIK, verde - LMIK laranja Co-OK Global e amarelo —

Grade

Grade

Co-OK Global. | mc_2 — oxidado, mc_4 — supérgeno | mc_5 — hipégeno / f6 — Fase 6.

Swath VERTICAL-TCU-mc_5 f6 1e6
0.14 1 —— Composite TCU - 4.0
— 7-TCU-cap-L.U.C.
— TCU L35
0129 tcu-Lmik
TCU-0K - 3.0
0.10 J TCU-0K-g
1) F2.5
/ o
0.08 — £
087 a\‘\“}( F2.035
\X g
0.06 - 135
- 1.0
0.04 ~a
'\'/ - 0.5
0-02 | T T T T T T T 0.0
-200 -100 0 100 200 300 400
Distance
Swath NO-SAPCUO-mc_2 f6 1e7
0.08 1 —— composite SAPCUO
—— 7-SAPCUO-cap-L.U.C.
0.07 1 — SAPCUO L 2.0
—— SAPCUQ-LMIK
0.06 - SAPCUO-0K
SAPCUOQ-OK-g
0.05 - 1.5
£
0.04 - )
- 1.0 =
0.03
0.02
L 0.5
0.01 -
0.00
0.0

5000 5250 5500 5750 6000 6250 6500 6750
Distance
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Grade

Grade

Swath NO-SAPCUO-mc_4 _f6 1e6

—— Compaosite SAPCUOQ
0257 7.sAPCUO-cap-L.U.C. L7
—— SAPCUO
—— SAPCUO-LMIK L6
0.20 1 SAPCU0-OK
SAPCUOQ-OK-g .
0.15 -
-4
0.10 - L3
-2
0.05
-1
0.00
T T T T T T T D
5400 5600 5800 6000 6200 6400 6600
Distance
Swath NO-SAPCUO-mc 5 f6 1e6
0.025 41 — Composite SAPCUQ
—— 7-5APCUO-cap-L.U.C. -6
— SAPCUO
0.020 1 —— SAPCUO-LMIK s
SAPCUO0-OK
SAPCUO-OK-g
0.015 - -4
-3
0.010 -
-2
0.005 -
-1
0.000 -
0

T
5600

T T T T T T
5800 6000 6200 6400 6600 6800
Distance
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Grade

Grade

Swath NO-SASCUO-mc_2_f6

1le7
0.05 -
—— Composite SASCUD
—— 7-5ASCUO0-cap-L.U.C.
— SASCUO L2.0
0.04 97 — sASCUO-LMIK
SASCUD-0K
SASCUD-OK-g
0.03 4 - 15
[1F}
=
=
. p
0.02 - 1.0
|
|
0.01 A '. L 0.5
|
|
|
J U
0.00 o
T T T T T T T T D.O
5000 5250 5500 5750 6000 6250 6500 6750
Distance
Swath NO-SASCUO-mc_4 f6 1e6
-7
0.05
-6
0.04
-5
0.03 ’ | A £
- ¥ [ ".III - 4 E
/ | g
0.02 - -3
: — Composite SASCUO
—— 7-SASCUO-cap-L.U.C. S
0.01 ' —— SASCUO
) —— SASCUOD-LMIK
—— SASCUD-OK rl
SASCUD-OK-
0.00 - 9 .
T T T T T T T
5400 5600 5800 6000 6200 6400 6600
Distance
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Grade

Grade

Swath NO-SASCUO-mc_5_f6 1e6

—— Composite SASCUO
— T-SASCUO-cap-L.U.C. -6
0.004 — SASCUD
—— SASCUOQ-LMIK 5
SASCUO0-0OK
SASCUO-0OK-g
0.003 -4
a
E
=
3 g
0.002
-2
0.001 - .
T T T T T T T D
5600 5800 6000 6200 6400 6600 6800
Distance
Swath NO-SCNCUO-mc_2 f6 1e7
0.035 1 —— Composite SCNCUO
—— T-SCNCUO-cap-L.U.C.
0.030 4 — SCNCUO 2.0
—— SCNCUO-LMIK
SCNCUO-0K
0.025 7 SCNCUO-OK-g
-15
0.020
0.015 - L 1.0
0.010
\I - 0.5
0.005 -
= ../\ \
=
0.000 0.0

T T T T T T T T
5000 5250 5500 5750 6000 6250 6500 6750
Distance

Volume
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Grade

Grade

Swath NO-SCNCUO-mc_4 f6 1e6

0.25 1 5
—— Composite SCNCUO
—— T-SCNCUO-cap-L.U.C. -7
— SCNCUO
0.20 1 — SCNCUO-LMIK L6
SCNCUO-0K
SCNCUO-0K-g s
0.15 +
-4
0.10 +
-3
-2
0.05 - A
1l
0.00 +
T T T T T T T D
5400 5600 5800 6000 6200 6400 6600
Distance
Swath NO-SCNCUO-mc 5 f6 1e6
— Composite SCNCUO
0.020 4 —— 7-SCNCUOQ-cap-L.U.C. -6
—— SCNCUOD
—— SCNCUO-LMIK s
SCNCUO-0K
0.015 SCNCUD-0K-g
-4
0.010 - -3
-2
0.005
-1
A
— —
0.000 T T T T T T T 0
5600 5800 6000 6200 6400 6600 6800

Distance
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Grade

Grade

Swath NO-TCU-mc_2 f6 le7

—— Compaosite TCU
0.17s 4 —— ?‘TCU'CHP'L.U.C.
— TCU L2.0
0.150 4 — TCU-LMIK
TCU-OK
TCU-OK-g
0.125 - L 15
ih]
0.100 - £
- 1.0 >
0.075 - :
0.050 -
- 0.5
0.025 - . /
0.000 -
T T T T T T T T D.U
5000 5250 5500 5750 6000 6250 6500 6750
Distance
Swath NO-TCU-mc_4 f6 1e6
— Compaosite TCU
0.4091 — 7TCU-cap-L.U.C. -7
— TCU
0.351 — TCU-LMIK L6
TCU-OK
0.30 7 TCU-OK-g S
0.25 v
L4 E
0.20 - g
-3
0.15 - \
'.
0.10 - -2
0.05 -1
Il;"""(:'[}_l T T T T T T 0
5400 5600 5800 6000 6200 6400 6600

Distance
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Swath NO-TCU-mc_5 f6 1e6

Grade

Compaosite TCU
0.175 4 7-TCU-cap-LU.C. 6
TCU
0.150 TCU-LMIK s
TCU-0K
TCU-OK-g
0.125
-4
£
0.100 5
3 g
0.075 1
-2
0.050
0.025 - m1
0.000 - T T T T T T T 0
5600 5800 6000 6200 6400 6600 6800
Distance
Swath N90-SAPCUQO-mc 2 f6 1e7
— Composite SAPCUO
0.08 —— 7-SAPCUO-cap-LU.Cc. [ 12
— SAPCUD
—— SAPCUD-LMIK 10
SAPCU0-OK '
0.06 1 SAPCUD-0K-g
- 0.8
L
K
E 0.04 = L D.ﬁ
- 0.4
0.02
\ J B 0.2
L/
0.00 1 B
0.0

T T T T T T T
697500 698000 698500 699000 699500 700000 700500
Distance

Volume



Grade

Grade

Swath N90-SAPCUO-mc_4 f6 1e6

- 4.0
0.30 A
3.5
0.25 1
[ L 3.0
0.20 Composite SAPCUD
’ 7-SAPCUQ-cap-LU.C. 2.5
SAPCUO
0.15 4 SAPCUO-LMIK F2.0
SAPCUO-OK
SAPCUQ-0OK- -
0.10 - v \\ g 1.5
( AN
M B "
WP, ; :
0.05 - /\/
0.5
0.00 -

T T T T T T D.U
697500 693000 698500 699000 699500 700000
Distance

Swath N90-SAPCUQO-mc 5 f6 166
0.04 — Composite SAPCUO
' —— 7-SAPCUO-cap-L.U.C.
—— SAPCUD L4
— SAPCUO-LMIK
0.03 4 SAPCUOQ-0OK
SAPCUO-0OK-g
F3
[1¥]
§
0.02 =
=
-2
0.01 4
A L1
m \
0.00
T T T T D
697500 698000 698500 699000 699500

Distance

Volume
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Grade

Swath N90-SASCUO-mc_2 f6 le7

—— Composite SASCUO
0.04 —— 7-SASCUO-cap-L.U.C. [ 12
2 —— SASCUO
—— SASCUO-LMIK 3.5
- SASCUO0-OK :
0.03 SASCUO'OK‘Q
- 0.8
0.02 - 0.6
- 0.4
0.01 - |
/
j/ - 0.2
\
/N e ~
0.00 8
697500 698000 698500 699000 699500 700000 700500
Distance
Swath N90-SASCUO-mc_4 f6 1e6
0.07 4 Composite SASCUO | 4.0
7-SASCUD-cap-L.U.C.
SASCUQ - 3.5
0.06 1 SASCUO-LMIK
SASCUD-OK 30
0.05 SASCUD-0OK-g
L 2.5
0.04
- 2.0
0.03
- 1.5
0.02
L 1.0
0.01 -
L 0.5
0.00
T T T T T T 0.0
697500 698000 698500 699000 699500 700000

Distance

Volume

Volume
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Grade

Grade

Swath N90-SASCUO-mc_5_f6 1e6

0006 + —— Composite SASCUQ
—— 7-SASCUO0-cap-L.U.C.
0.005 —— SASCUD
' —— SASCUOD-LMIK
SASCUD-0OK
0.004 4 SASCUD-0K-g
0.003
0.002
0.001
T T T T
697500 698000 698500 699000 699500
Distance
Swath N90-SCNCUO-mc_2 f6 1e7
— Composite SCNCUOQ
0.040 B
—— 7-5CNCUO0-cap-L.U.C.
0.035 —— SCNCUOD
) —— SCNCUO-LMIK
0.030 SCNCUOD-0K
SCNCUD-0K-g
0.025 i
0.020 N
0.015 -
0.010 - I
0.005 - /J \ J/ -
0.000 - T

T T T T T T T
697500 ©98000 698500 699000 ©99500 700000 700500

Distance

1.2

- 1.0

0.8

Volume

0.4

0.2

0.0
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Swath N90-SCNCUO-mc_4 f6 1e6
0.30 1 4.0
- 3.5
0.25 1
- 3.0
0.20 - Composite SCNCUO
7-SCNCUO-cap-LU.C. 2.5
L SCNCUO
g 0.15 + SCNCUO-LMIK 2.0
SCNCUOD-0OK
0.10 4 SCNCU\E}—OK—Q L 15
. y \/‘A\V 1.0
0.05 \ /"'\/ L
- 0.5
0.00 1
T T T T T T D.U
697500 698000 698500 699000 699500 700000
Distance
Swath N90-SCNCUO-mc_5 f6 1e6
— Composite SCNCUOQ
0.040 1
—— 7-SCNCUO-cap-L.U.C.
0,035 —— SCNCUD L4
) —— SCNCUO-LMIK
0.030 4 SCNCUD-0OK
) SCNCUD-0K-g
3
0.025 "
:
5 0.020 A §
-2
0.015 A
0.010
F1l
0.005
0.000 + 0
T T T T
697500 698000 698500 699000 699500

Distance

Volume
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Grade

Swath N90-TCU-mc_2 b 1e7
0.200 4 -
—_— Compomte TCU
0175 - —— 7TCU-cap-Lu.c. [ 12
: — TCU
—— TCU-LMIK 10
0.1507 TCU-OK '
TCU-OK-g
0.125 - o8
0.100 -
- 0.6
0.075 -
- 0.4
0.050 - |
)
0.025 - 9' 0.2
0.000 -
T T T T T T T 0.0
697500 698000 698500 699000 699500 700000 700500
Distance
Swath N90-TCU-mc_4 6 1e6
—— Composite TCU | 4.0
\ , —— 7-TCU-cap-L.U.C.
0.4 - V | b — TCU L35
',-}«— TCU-LMIK
| TCU'OK 5 3.0
0.3 4 TCU-OK-g
- 2.5
(]
®
L -
5 024 2.0
- 1.5
0.1 - - 1.0
- 0.5
0.0 -
T T T T T T 0.0
697500 698000 698500 699000 699500 700000
Distance

Volume

Volume
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Grade

Grade

Swath N90-TCU-mc_5 fb 1e6

0.20

0.15 ~

0.10

0.05 ~

0.00 ~

—— Compaosite TCU

—— J-TCU-cap-L.U.C.

— TCU

— TCU-LMIK
TCU-0OK
TCU-OK-g

697500

T T T T
698000 698500 699000 699500

Distance
Swath VERTICAL-SAPCUO-mc_2 f6 1e7

0.14

0.12 ~

0.10

0.08 -

0.06

0.04

0.02

0.00 ~

Composite SAPCUOQ
7-SAPCUO-cap-L.U.C.
SAPCUO
SAPCUO-LMIK
SAPCUO-OK
SAPCUO-OK-g

V.

- 2.5

-2.0

Volume

- 1.0

- 0.5

T T T T T T T
-300 -200 -100 0 100 200 300 400

Distance

0.0
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Grade

Grade

Swath VERTICAL-SAPCUO-mc_4 _f6 1e6

—— Composite SAPCUO 5
0.30 1 —— 7-SAPCUO-cap-L.U.C.
—— SAPCUD
0.25 —— SAPCUOD-LMIK .
~—— SAPCUD-OK
SAPCUOD-OK-g
0.20
3w
E
=
0.15 - w{ £
-
-2
0.10 -
-1
0.05
T T T T T T T D
-200  -100 0 100 200 300 400
Distance
Swath VERTICAL-SAPCUO-mc_5 f6 1e6
— Compaosite SAPCUQ - 4.0
0.0144 — T-SAPCUO-cap-L.U.C.
—— SAPCUOD r 3.5
—— SAPCUO-LMIK
0.012 4 SAPCU0-OK L 30
SAPCUO-OK-g
0.010 - -2.5
0.008 4 - 2.0
- 1.5
0.006 -
- 1.0
0.004 - Y
\/ - 0.5
0.002 - . 0.0

T T T T T T
=200 =100 0 100 200 300 400
Distance
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Swath VERTICAL-SASCUO-mc_2 _f6 1le7

0.08
—— Composite SASCUO
0074 — T-SASCUO-cap-L.U.C. -2.5
— SASCUO
006 SASCUO-LMIK
SASCUD-OK L20
SASCUOD-Ok-g l‘
0.05 1
@
¥] -
2 0.04 1 L3 g
G S
0.03
1.0
0.02 - A
0.01 - - 03
0.00
T T T T T T T T D.U
=300 200 —-100 0 100 200 300 400
Distance
Swath VERTICAL-SASCUO-mc_4 f6 1e6
— Composite SASCUD | 5
0.07 —— 7-5A5CUO0-cap-L.U.C.
—— SASCUOD
0.06 —— SASCUO-LMIK .
~——— SASCUQ-OK
SASCUOD-0OK-g
0.05 1
F3 w
k)
E
B 0.04 - | E
G
| =4
|
0.03 - i 2
|
|
0.02 + .
/ ¥ N
i
0.01 +
T T T T T T T D
—200 —=100 0 100 200 300 400
Distance
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Grade

Swath VERTICAL-SASCUO-mc_5 _f6 1e6

- 4.0
0.0035
- 3.5
0.0030
- 3.0
0.0025 55
0.0020 - 2.0
—— Composite sascuo [ 12
0.0015 -
—— 7-SAS5CUO-cap-L.U.C.
—— SASCUOD - 1.0
0.0010 1 —— SASCUQ-LMIK
——— SASCUD-OK - 0.5
SASCUD-0K-g
0.0005 - T T T T T T T 0.0
—200 —100 0 100 200 300 400
Distance
Swath VERTICAL-SCNCUO-mc_2 f6 1e7
— Composite SCNCUO 5,
0.071 — 7-SCNCUO-cap-L.U.C. :-§- - 2.5
—— SCNCUO N
0.06 { — SCNCUO-LMIK f
SCNCUD-0K L >0
0.05 _ S‘CNCU'D'OK‘Q
L 0.04 L 1.5
@
]
0.03
- 1.0
0.02
0.01 - 0.3
0.00
. 0.0

T T T T T T T
—300 =200 —100 0 100 200 300 400
Distance

Volume
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Grade

Grade

Swath VERTICAL-SCNCUO-mc_4 f6 1e6
0.30 1 —— Composite SCNCUD | o
—— 7-SCNCUO-cap-L.U.C.
025 —— SCNCUO
e ~—— SCNCUOD-LMIK
~ SCNCU0-OK 4
0.20 - SCNCUD-0K-g
F3 w
£
0.15 =
\.-—:f_‘ £
-
-2
0.10
F1
0.05 -
T T T T T T T D
-200  -100 0 100 200 300 400
Distance
Swath VERTICAL-SCNCUO-mc 5 f6 1e6
— Composite SCNCUO - 4.0
00127 — 7-sCNCUO-cap-LU.C.
—— SCNCUO -3.5
0ot0d — SCNCUO-LMIK
. SCNCUD-0K L 30
SCNCUD-0K-g
0.008 - 2.5
2.0
0.006 -
- 1.5
0.004 -
1.0
0.002 - AV - 0.5
. . 0.0

0

T T T T
100 200 300 400
Distance
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Grade

Swath VERTI CAL—TCU—mE_Z_fB 1e7
0.200 -
—— Composite TCU
0.175 — 7J-TCU-cap-L.U.C. 2.5
S — TCu i
— TCU-LMIK
0.150 4 TCU-0K L 2.0
TCU-OK-g
0.125 1
F1.5
0.100 -
0.075 1 / L 1.0
5/
0.050 /
- 0.5
0.025 1 -
T T T T T T T T D.U
—300 —200 —100 0 100 200 300 400
Distance
Swath VERTI CAL—TCU-mc_él_fE- 1e6
0.5
—— Compaosite TCU L s
— 7-TCU-cap-L.U.C.
—_— TCl
0.4 1 — TCU-LMIK
TCU-OK 4
TCU-OK-g
0.3
F3w
:
[, —
5 \
e =
0.2 L2
0.1 - r1
T T T T T T T D
=200 —100 0 100 200 300 400
Distance

Volume
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minério.

Variadvel/Modelo Min Max Média Std
TCu

hipégeno

Composta com peso |0 0.6412 0.0556 | 0.0585
LMIK 0.01 0.44 0.07 0.06
LUC 0 0.46 0.07 0.06
MIK 0.01 0.42 0.07 0.05
OK 0 0.44 0.06 0.05
oxidado

Composta com peso |0 5.6197 |0.0681 |0.1309
LMIK 0.01 2.8 0.08 0.12
LUC 0 1.97 0.07 0.1
MIK 0.02 1.87 0.08 0.1

OK 0 1.89 0.07 0.08
supérgeno

Composta com peso | 0 4.0628 0.198 0.3171
LMIK 0.03 3.72 0.21 0.28
LUC 0 25 0.2 0.25
MIK 0.03 3.31 0.21 0.24
OK 0 2.26 0.2 0.2
SAPCu

hipégeno

Composta com peso |0 0.18 0.0055 0.0106
LMIK 0 0.14 0.01 0.01
LUC 0 0.08 0.01 0.01
MIK 0 0.12 0.01 0.01
OK 0 0.11 0.01 0.01
oxidado

Composta com peso |0 47028 |0.0268 |0.0849
LMIK 0 2.72 0.03 0.08
LUC 0 1.15 0.03 0.06
MIK 0 1.59 0.03 0.06
OK 0 1.18 0.02 0.04
supérgeno

Composta com peso |0 2.8398 |0.1203 0.2256
LMIK 0.01 3.08 0.13 0.2
LUC 0 1.85 0.12 0.18
MIK 0.01 2.58 0.14 0.19
OK 0 1.77 0.12 0.15
SASCu

hipogeno

Composta com peso |0 0.038 0.0017 |0.0023
LMIK 0 0.02 0 0

Anexo 7 -Estatistica descritiva das estimativas do TCu, SAPCu, SASCu e SCNCu para os dominios de
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LUC 0 0.02 0 0

MIK 0 0.01 0 0

OK 0.03 0 0
oxidado

Composta com peso |0 0.8786 |0.0139 |0.0462
LMIK 0 1.37 0.02 0.05
LUC 0 0.76 0.01 0.03
MIK 0 1.24 0.02 0.04
OK 0 0.77 0.01 0.03
supérgeno

Composta com peso |0 0.8024 |0.0252 |0.0426
LMIK 0 1.33 0.03 0.04
LUC 0 0.51 0.03 0.04
MIK 0 0.94 0.03 0.04
OK 0 0.51 0.03 0.03
SCNCu

hipégeno

Composta com peso | 0 0.154 0.0043 0.0097
LMIK 0 0.25 0.01 0.01
LUC 0 0.08 0.01 0

MIK 0 0.17 0.01 0.01
OK 0 0.09 0 0.01
oxidado

Composta com peso |0 43371 |0.0131 |0.0577
LMIK 0 3.38 0.02 0.05
LUC 0 0.93 0.02 0.04
MIK 0 1.45 0.02 0.04
OK 0 1.09 0.01 0.02
supérgeno

Composta com peso |0 2.4227 |0.1083 0.2117
LMIK 0 4.04 0.12 0.19
LUC 0 1.76 0.11 0.17
MIK 0.01 2.57 0.12 0.16
OK 0 1.7 0.11 0.14
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