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RESUMO

A estimativa e a classificacdo de recursos minerais constituem etapas fundamentais
para a avaliagdo da viabilidade técnica e econdmica de empreendimentos mineiros,
influenciando diretamente o planejamento de lavra, a definicdo da cava final, a relagéo
estéril-minério (REM) e a estimativa do retorno econémico do projeto. Neste contexto,
0 presente trabalho teve como objetivo s construcdo de um modelo geoldgico de
blocos para um depdsito de minério de ferro situado no quadrilatero ferrifero utilizando
a krigagem ordinaria e simulacdo sequencial gaussiana para categorizacdo dos
recursos geologicos. As estimativas foram realizadas por meio de krigagem ordinéaria
(OK), utilizando os variogramas disponibilizados pela empresa estudada. Estimaram-
se via krigagem as variaveis ferro global e densidade. Além disso, aplicou-se a
Simulacdo Sequencial Gaussiana (SSG), para a realizacéo de trinta cenarios. Tanto
as estimativas quanto as simulagbes foram validadas. A validacdo das estimativas
ocorreu mediante a comparacao das médias dos dados amostrais com as dos dados
estimados, cujos resultados mostraram-se satisfatérios. JA na validacdo das
simulacdes, compararam-se 0s histogramas dos dados iniciais com os dos dados
obtidos ap6s a anamorfose inversa, analisando quatro realizacfes, observando-se
gue ndo ocorreram variacbes expressivas. Adicionalmente, avaliou-se no dominio
gaussiano se as realiza¢gfes reproduziam o variograma ajustado. Apos as validagdes,
realizou-se a classificacdo dos recursos conforme as metodologias de Krige (1968) e
Andrade (2018), baseadas, respectivamente, na eficiéncia da krigagem e na incerteza.
A comparacao entre as abordagens indicou que a classificacdo via eficiéncia da
krigagem responde adequadamente a densidade amostral. Por outro lado, a
classificacdo baseada na incerteza tende a classificar blocos como medidos em locais
sem dados de furos de sonda, evidenciando que seu uso requer a avaliacdo de
diferentes intervalos de incerteza para cada classe. Posteriormente, analisaram-se as
cinco realizagdes mais otimistas e as cinco mais pessimistas para comparagao com o
modelo estimado. A simulacdo apresentou valores de metal contido superiores aos
obtidos pela krigagem ordinaria, sinalizando uma possivel subestimativa dos teores
na porcdo superficial do depdsito. Conclui-se que a integracdo entre a krigagem
ordinaria e a simulagcdo sequencial gaussiana constitui uma ferramenta relevante para
a avaliacdo de incertezas em modelos de recursos minerais, embora ainda seja
necessario aprofundar a avaliagcdo sobre a eficacia da metodologia de classificacao
baseada na incerteza.

Palavras-chave: Geoestatistica, Incerteza, Classificacdo de Recursos, Krigagem,
Simulacdo Sequencial Gaussiana, Minério de Ferro.



ABSTRACT

The estimation and classification of mineral resources constitute fundamental stages
in evaluating the technical and economic viability of mining projects, directly influencing
mine planning, final pit limits, the stripping ratio (SR), and the project's economic return.
In this context, this study aimed to build a geological block model for an iron ore deposit
located in the Iron Quadrangle (Quadrilatero Ferrifero) using ordinary kriging and
sequential Gaussian simulation for the categorization of geological resources.
Estimates were performed using ordinary kriging (OK), utilizing the variograms
provided by the studied company. Global iron content and bulk density were estimated
via kriging. Additionally, Sequential Gaussian Simulation (SGS) was applied to
generate thirty realizations. Both estimates and simulations were validated. Estimation
validation was performed by comparing the sample data means with the estimated
data means, yielding satisfactory results. For simulation validation, the initial data
histograms were compared with those obtained after the back-transformation for four
realizations, showing no significant variations. Additionally, it was evaluated in the
Gaussian domain whether the realizations reproduced the fitted variogram. Following
validation, resource classification was carried out using the methodologies proposed
by Krige (1968) and Andrade (2018), based on kriging efficiency and uncertainty,
respectively. The comparison between the two approaches indicated that classification
via kriging efficiency responds adequately to sampling density. Conversely,
uncertainty-based classification tends to classify blocks as measured in areas lacking
drillhole data, highlighting that its implementation requires assessing different
uncertainty intervals for each class. Subsequently, the five most optimistic and five
most pessimistic realizations were analyzed for comparison with the estimated model.
The simulation presented higher contained metal values than those obtained by
ordinary kriging, indicating a potential underestimation of grades in the shallow portion
of the deposit. It is concluded that the integration of ordinary kriging and sequential
Gaussian simulation represents a valuable tool for uncertainty evaluation in mineral
resource models, although further evaluation regarding the effectiveness of the
uncertainty-based classification methodology is still required.

Keywords: Geostatistics, Uncertainty, Resource Classification, Kriging, Sequential
Gaussian Simulation, Iron Ore.
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1 Introducéao

Para realizar a analise de viabilidade técnica e econdmica de um projeto
mineiro, € necesséario realizar trabalhos preliminares de exploracdo mineral,
estimativa de recursos, classificacdo e quantificacdo. Esta etapa preliminar dita o
potencial econdémico da jazida e norteia o planejamento estratégico para a explotacao.
Realizar uma assertiva estimativa e classificacdo de recursos é imprescindivel para
minimizar as incertezas sobre a determinacdo da cava final, a relacéo estéril-minério
(REM) do projeto, o sequenciamento de lavra, 0s parametros operacionais da usina
de beneficiamento de minério e, consequentemente, 0s possiveis investimentos e

receitas.

Métodos geoestatisticos sdo comumente utilizados para a estimativa de teores
de jazimentos. Além disso, a geoestatistica contribui diretamente para a operacéo da
mina, sendo fundamental no planejamento de curto, médio e longo prazo, e auxiliando
as tomadas de decisdo devido as constantes atualizagcdes nos modelos geoldgicos.
As estimativas sdo baseadas em dados de amostragem provenientes de furos de
sonda, canaletas, trincheiras, poc¢os, entre outros. Contudo, nenhuma estimativa esta
livre de incertezas, causadas principalmente por erros de amostragem, entre outros

aspectos, antes que essa informacao possa ser utilizada para estimativas.

Diante desse desafio, o presente trabalho utiliza a Krigagem Ordinéaria (OK)
para realizar a estimativa dos teores de ferro global e da densidade em uma mina de
ferro situada no Quadrilatero Ferrifero, empregando a eficiéncia da krigagem para
classificar os recursos estimados, conforme a metodologia de Krige (1968).
Adicionalmente, o estudo propde a aplicacdo da Simulacdo Sequencial Gaussiana
(SSG) para comparar os resultados com o modelo estimado, além de utilizar a
abordagem proposta por Andrade (2018) para calcular a incerteza associada a
estimativa e realizar a classificagcdo dos recursos com base nessa incerteza, e
posteriormente avaliando a variabilidade dos teores e do metal contido entre as
realizacfes da SSG e a estimativa convencional. Por fim, realiza o comparativo entre

as duas metodologias de classificacao de recursos.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Constru¢do de um modelo geoldgico de blocos para um depdsito de minério
de ferro situado no quadrilatero ferrifero utilizando a krigagem ordinéria e simulagéo

sequencial gaussiana para categorizacdo dos recursos geologicos.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Reproduzir a analise variogréfica previamente disponibilizada;

e Realizar a estimativa da variavel de ferro global via krigagem ordinaria;

e Realizar a simulacao sequencial gaussiana e realizar um comparativo dos
resultados com a estimativa via krigagem ordinaria;

e Realizar a classificacdo dos recursos utilizado a eficiéncia da krigagem e
incerteza calculada conforme a metodologia proposta;

e Definir as cinco realizacdes mais otimistas e as cinco simulacdes mais
pessimistas e comparar com o0 modelo estimado via OK;

e Classificar e quantificar os recursos da jazida e construir a curva teor-

tonelagem.

2 Revisdo bibliografica

2.1 Geoestatistica

Quando as amostras demostram uma certa similaridade, conforme a distancia
entre as mesmas diminui, pode-se considerar a existéncia de correlagdo espacial.
Nesse sentido, as amostras possuem caracteristicas de variaveis regionalizadas. A
Geoestatistica fundamenta-se na caracterizagdo de variaveis regionalizadas, por
meio do estudo detalhado de sua distribuicdo e variabilidade no espaco, permitindo a

guantificacéo das incertezas associadas.
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2.1.1 Amostragem

Para iniciar um estudo geoestatistico € necessario realizar um conjunto de
observacoes, para inferir o comportamento do fendbmeno espacial em questao. Assim
constituindo uma amostra, que pode ou ndo representar a populacdo da qual a
amostra foi retirada. Em geologia, pode-se afirmar que uma amostra € representativa

guando ela traduz caracteristicas do fenémeno espacial para a estimativa.

Segundo Yamamoto e Landim (2013, pag. 20), o fenbmeno espacial é o
conjunto de todos os valores possiveis da variavel de interesse, que define a
distribuicdo e variabilidade espaciais dessa variavel entro de um dado dominio em
duas ou trés dimensdes. Representa, portanto, em termos estatisticos, a populacdo

gue é o conjunto de todos os valores da qual uma amostra pode ser extraida.

Quando ha interesse em conhecer um fenémeno espacial, € necessario
realizar uma amostragem, pois esta é a unica forma de reproduzir sua distribuicédo e
variabilidade. Como as estimativas sdo baseadas em pontos amostrais, elas estédo
sujeitas a incertezas. A fim de minimizar essa incerteza associada, a amostragem
deve ser regida por um planejamento. Conforme o padréo definido, pode-se adotar

uma amostragem de forma aleatéria simples, aleatdria estratificada ou sistematica.

2.1.1.1 Amostragem aleatdria simples

Na estatistica, a amostragem aleatdria consiste em numerar os itens de uma
populacdo e sortear os numeros que fardo parte da amostra. JA na geoestatistica,
como o fenbmeno ocorre no espago, 0 que € sorteado de forma casual sdo as
coordenadas geogréficas (localizacdo) onde os dados serdo coletados dentro da area
de estudo. Na Figura 1, pode-se observar um mapa com as localiza¢des das amostras

de uma amostragem aleatdria simples.
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Figura 1:Mapa de localizacdo de pontos de amostragem escolhidos aleatoriamente.
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Fonte: Adaptado Yamamoto Landim 2013.

2.1.1.2 Amostragem aleatoria estratifica

Na amostragem aleatoria estratificada, a regido de interesse é particionada em
estratos ou células de dimensdes constantes. Em cada uma dessas unidades
espaciais, seleciona-se casualmente uma coordenada para amostragem. Esse
método garante uma cobertura homogénea da area, assegurando que o tamanho da

amostra n seja equivalente ao numero total de células subdivididas.

Figura 2: mapa de localizacao dos pontos da amostragem aleatoria estratificada.
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Fonte: Adaptado Yamamoto & Landim 2013.
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2.1.1.3 Amostragem estratificada

A amostragem sistematica é realizada sobre 0os nés de uma malha regular, cuja
origem, teoricamente, deveria ser definida de forma aleatoria. Entretanto, na pratica
mineral, a malha é estabelecida de forma deterministica pelo planejador. O objetivo é
otimizar a logistica de coleta e garantir uma cobertura espacial homogénea sobre a
regiao de estudo, priorizando a eficiéncia operacional em detrimento da aleatoriedade

estrita da origem.

Figura 3: Mapa de localiza¢do dos pontos da amostragem sistematica.
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Fonte: Adaptado Yamamoto Landim 2013.

2.1.2 Variavel regionalizada

Uma variavel regionaliza pode ser descrita como qualquer fungdo com uma
distribuicdo espacial que varia de um lugar para outro com continuidade aparente,
mas cujas variacdes nao podem ser representadas por uma funcdo deterministica
(Yamamoto, 2001). Na geologia as principais observagdes quantitativas que sao

realizadas, podem ser consideradas variaveis regionalizadas.

As variaveis regionalizadas tém caracteristicas qualitativas que os métodos

estatisticos comuns ndo podem representar, sao elas:

= Localizacéo
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Os valores de uma variavel regionalizada sdo dependentes de suas funcdes
espaciais relativas dentro do campo geométrico (depdsito). Além disso, estes valores

séo dependentes do tamanho da amostra, forma e orientacdo (suporte amostral);
= Suporte

Por vezes a variavel regionalizada Z(x) ndo esta definida num ponto, mas sobre
uma area ou volume centrado em x. A unidade amostral basica sobre a qual a variavel

€ medida chama-se suporte;
= Continuidade

A variacao espacial de uma variavel regionalizada pode ser, dependendo do
fenbmeno, grande ou pequena, mas deve existir uma certa continuidade ponto a

ponto;
= Anisotropias

A regionalizacdo pode apresentar anisotropias quando apresenta variacdes

graduais numa direcao e rapida ou irregular em outra;
2.1.3 Modelo de correlacao espacial

De acordo com Soares (2006, p. 18), o conjunto de variaveis aleatorias {Z (Xi),
i = 1, n} correlacionadas entre si constitui uma funcdo aleatéria cuja amostragem
fornece uma realizacdo z (X;). Portanto com uma Unica realizacdo € impossivel
determinar a estatistica do ponto (X;). Dessa forma, assume-se que a funcao aleatéria
apresenta diferentes graus de estacionariedade. Um exemplo fundamental é a
estacionariedade de média, que pressupde que o valor médio da variavel permaneca

constante em toda a regiao de estudo.

Desse modo, a média m passa a ser independente da localizacdo e obtida

como média aritmética das realiza¢Bes das varidveis aleatorias (Soares, 2006, p. 18).
1 n
m=FEZ@] = ) 20 (1)
i=1

Porém, considerar que essa hipétese esteja correta significa supor que a média

das amostras seja representativa da area estudada, isto €, que os valores sdo
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homogéneos (Soares, 2006, p. 18). Na geologia, raramente serdo os casos de
homogeneidade espacial, sendo necesséario a verificacdo de distribuicdo e

variabilidade espaciais da funcéo aleatéria.

A hipotese de estacionariedade de 2° ordem, além de definir que a esperanca
matematica, E [Z(Xx)], existe e ndo depende do suporte X, define também que a
correlacdo entre duas variaveis aleatodrias depende somente da distancia espacial, h,

gue as separa e é independente da sua localizacao (Journel; Huijbregts, 1978).

Na Geoestatistica, a covariancia mede a relacao entre dados da mesma
variavel distanciados por um vetor h. Quando essa relacdo muda conforme a direcao
analisada, o fendmeno espacial é classificado como anisotropico, indicando que a
continuidade geoldgica ndo é uniforme em todos os sentidos. Na Figura 4, pode-se

observar a representacao de um fendmeno anisotrépico.

Figura 4: Fendbmeno espacial anisotropico.

0

Fonte: Adaptado Geokrigagem, 2018.

Em alguns casos a covariancia € a mesma em qualquer direcdo analisada,
sendo assim, o fendmeno espacial € isotopico. Na Figura 5, observa-se a
representacdo de um fendbmeno isotépico.
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Figura 5: Fendbmeno espacial isotropico.

Fonte: Adaptado Geokrigagem, 2018.

7

Portanto, para determinar se um fendmeno espacial € isotdpico ou
anisotrépico, € necessario calcular a covariancia para varias direcbes. Como na
geologia os fenbmenos séo estudados em trés dimensdes, além avaliar as direcbes
horizontais também se analisa direcdes verticais, conforme a morfologia do corpo em

profundidade.
A covariancia de uma variavel regionalizada qualquer, para pontos separados

por uma distancia h, pode ser calculada pela equacéao 2.

¢ (h) = E{[Z(x + h) = m][Z(x) —m]} (2)

2.1.4 Variograma

O variograma é a ferramenta basica que permite descrever quantitativamente
a variacdo no espaco de um fenémeno regionalizado (Huijbregts, 1975). Portanto o
variograma € a base das ferramentas de estimativa e simulacdo para reproduzir o
modelo de correlagcéo espacial do fen6meno em estudo.

A funcao variograma 27 (h) é definida como sendo a esperanca matematica
do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espaco, separados por uma
distancia h (Yamamoto 2001, pag 33), conforme a equacéo 3.

N (h)
|
20 () = a5 Z [Z(X) — Z (X; + W)T? 3)
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Onde:
2y (h) é o variograma estimado;

N (h) € o numero de pares de valores medidos, Z (X;) e Z (X;+h), separados

por um vetor distancia h;

Z (X;) e Z (X;+h) séo valores da i-ésima observagdo da variavel regionalizada,

coletados nos pontos (X;) e (X; + h), separados pelo vetor h.

Comumente utiliza-se 0 semivariograma, que é simplesmente a metade da
funcdo variograma. Historicamente, a expressdao do semivariograma proposta por
Matheron (1971 apud Yamamoto 2001) era vista como uma formulacédo empirica. No
entanto, Journel (1989 apund Yamamoto 2001) demonstrou que essa funcéo
representa, matematicamente, o momento de inércia calculado em um diagrama de
disperséo entre os pares de valores Z (X;) e Z (X;+h). Conforme ilustrado na Figura
6, essa interpretacdo geométrica consolida a relagédo entre a variabilidade espacial e

a disperséo dos dados em fungéo da distancia.

Figura 6: Interpretagdo geométrica da fungdo semivariograma em um diagrama de dispersao.
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Fonte: Adaptado Journel (1989, p. 6).

Portanto, quanto maior a dispersdo dos pares de pontos em relacdo a
identidade, maior serd& o momento de inércia e, consequentemente, menor a
correlacdo espacial. Em um cenério de dispersdo nula onde todos os pares se

posicionam exatamente sobre a reta de 45°, o0 momento de inércia é zero e o
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coeficiente de correlacdo atinge seu valor maximo (1), indicando uma continuidade

espacial perfeita para aquela distancia h.

2.1.4.1 Correlagéo entre variograma e funcao covariancia

A funcao variograma 2y (h) pode também ser escrita em termos da variancia

C (0) e da covariancia C (h), conforme a equacéo 4.

y(h) = C(0)-C) (4)

Existe uma relacdo inversa entre a covariancia espacial e a semivariancia
conforme a distancia entre os pontos aumenta. Para distancias muito curtas, ambas
podem apresentar valores préximos; contudo, a medida que aumenta a distancia, a
covariancia diminui, refletindo a perda de correlagdo entre as amostras.
Simultaneamente, variancia aumenta, pois pontos mais afastados tendem a
apresentar maior independéncia estatistica. Esse comportamento, ilustrado na Figura
7, demonstra que a correlacdo geoldgica é maxima em distancias curtas e diminui

progressivamente até que os valores se tornem espacialmente independentes.

Figura 7: Relacéo entre a funcéo variograma e a fungéo covariancia.
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Fonte: Adaptado Geokrigagem 2016.

2.1.4.2 Parametros do semivariograma

O semivariograma possibilita obter parametros que descrevem o

comportamento espacial de uma determinada variavel regionalizada. Na Figura 8,
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pode ser visto um semivariograma experimental tipico e os principais parametros do
semivariograma.

Figura 8: Representagéo do semivariograma e suas propriedades.
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Fonte: Adaptado Yamamoto 2001.

* Alcance (a): distdncia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente.

» Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a).
Deste ponto em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial entre
as amostras, porque a variancia da diferenca entre pares de amostras (Var [Z (X;) -

[Z (X;+h)]) torna-se invariante com a distancia.

» Efeito Pepita (C,): idealmente, 7 (0) = 0. Entretanto, na pratica, a medida que
h tende para 0, 7 (h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita (C,),
gue revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a
menor distancia entre as amostras. O efeito pepita pode ser resultado tanto da

variabilidade do fenbmeno espacial em estudo como da escala de amostragem.

* Contribuicao (C,): é a diferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (C,).
2.1.4.3 Calculo de semivariograma experimentais

Em condicbes reais, as amostras raramente seguem uma malha de

amostragem regular ou perfeitamente simétrica. Essa irregularidade espacial decorre,

21



geralmente, de limitacdes topograficas, restricbes orcamentarias ou condicionantes

operacionais.

Em situagBes de distribuicao irregular de pontos, o célculo do semivariograma
experimental exige a definicdo de parametros adicionais para a regularizacdo da
malha amostral. Para cada dado, estabelece-se uma janela de pesquisa (dispositivo
de busca) que define quais pares de pontos serdo computados em cada classe de
distancia (lag). Essa janela é delimitada por cinco componentes principais: a direcdo

de azimute, a tolerancia angular, a largura maxima, o tamanho do passo (h) e a

A h
tolerancia do passo (geralmente 5).

O parametro de largura maxima é crucial, pois limita a abertura lateral da
janela, impedindo que a tolerancia angular capture pares de pontos excessivamente
distantes da trajetoria linear de interesse. O dispositivo de pesquisa é centrado em
cada ponto do conjunto de dados, percorrendo o dominio para garantir que a
variabilidade espacial seja estimada com suporte estatistico adequado (Figura 9).

Figura 9: Esquema mostrando a pesquisa de pares para calculo de variogramas experimentais no

caso de distribuigéo irregular.
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Fonte: Adaptado Yamamoto & Landim 2013.

2.1.4.4 Modelos tedricos

Os variogramas é uma ferramenta basica, que serdo utilizados para calcular
valores da funcdo variograma, para uma dada distancia, que séo utilizados como
modelo de correlacdo espacial do fendmeno de estudo. O variograma experimental

nao serve para descrever a continuidade e variabilidade dos dados, porque ha
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necessidade de interpolacéo e os pontos irdo se apresentar com alguma dispersao.
Portanto é necessario ajustar uma funcdo matematica que descreva continuamente a

variabilidade ou correlagéao espacial existente nos dados.

Os modelos tedricos de variograma mais comuns derivam de um conjunto de
formas basicas isotrépicas. Eles se dividem em dois grupos principais, modelos com
patamar e modelos sem patamar. Os com patamar, sdo mais utilizados na pratica
geoestatistica sdo o esférico, o exponencial, o gaussiano, o cubico, o pentaesférico e
o efeito furo.

Figura 10: Modelos de variogramas com patamar.
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Fonte: Adaptado Yamamoto & Landim 2013.

Os sem patamar, sao utilizados quando temos amostragem insuficiente ou até
mesmo enviesamento nos dados. Quando visto o variograma experimental ele nao
possui patamar, entdo a solucao € o ajuste do variograma tedrico de poténcia (Olea,

1999, p. 79). Na Figura 11, observa -se 0os modelos de variograma de poténcia.

Figura 11: Modelos de variogramas de poténcia.
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Fonte: Adaptado Yamamoto & Landim 2013.
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2.1.4.5 Anisotropia

Os variogramas calculados em diferentes direcbes do depdsito podem
apresentar comportamentos distintos, fendmeno conhecido como anisotropia.
Anisotropia Geomeétrica, ocorre quando o alcance (amplitude) varia conforme a
direcdo, mas o patamar permanece constante. Indica que a zona de influéncia da
mineralizacdo € mais longa em um sentido do que em outro. Na Figura 12, temos um

exemplo de anisotropia geométrica.

Figura 12: Representa¢cdo de anisotropia geométrica.
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Fonte: Adaptado de Geokrigagem 2016.

Anisotropia Zonal caracteriza-se por um alcance constante, enquanto o
patamar varia de acordo com a dire¢cao. Geralmente esta associada a tendéncias ou
variacbes de teores em camadas. Na Figura 13, temos um exemplo de anisotropia

zonal.

Figura 13: Representagdo de anisotropia zonal.
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Fonte: Adaptado Geokrigagem 2016.
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Anisotropia Mista (Figura 14) acontece quando tanto o alcance quanto o
patamar variam simultaneamente, resultando em modelos de variogramas distintos

para cada direcao analisada.

Figura 14: Representagéo anisotropia mista.
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Fonte: Adaptado Geokrigagem 2016.

A identificacdo e quantificacdo da anisotropia sdo realizadas por meio de
variogramas direcionais. Apos o ajuste dos modelos tedricos, os valores de alcance
e patamar sdo plotados em uma elipsoide de anisotropia. Esse procedimento permite
definir com precisdo a direcdo preferencial de continuidade geoldgica e calcular a

razao entre os eixos de maior e menor elongacéo.

2.2 Estimativa geoestatistica

2.2.1 Krigagem

A krigagem é uma ferramenta geoestatistica de estimativa de variaveis
regionalizadas. Com base na analise variografica, € possivel realizar estimativas
utilizando valores adjacentes ao ponto de interesse, empregando-se apenas 0s
pontos considerados interdependentes pelo modelo. Os valores obtidos nos pontos
amostrais sdo utilizados para gerar uma grade regular, bi ou tridimensional, a fim de
facilitar a inferéncia espacial e modelar a distribuicéo e a variabilidade do fenémeno

em estudo.

Em geologia, utiliza-se normalmente uma abordagem tridimensional, gerando

blocos com dimensdes definidas conforme a necessidade operacional. O conjunto de
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blocos que representa o depdsito mineral € denominado modelo de blocos (Figura
15).

Figura 15: Modelo de Blocos de um depdsito Hipotético.

BLOCO(I,J,K,*), ONDE * = ATRIBUTO

<«——EIXO K—>

Fonte: Adaptado Yamamoto 2001.

Como a geoestatistica trabalha com fun¢des locais, a krigagem atua como um
excelente estimador local. Por essa razdo, pontos distantes que ndo apresentam mais
correlacdo deveriam ser desconsiderados. No entanto, a krigagem possui um
mecanismo que minimiza a influéncia desses valores (Yamamoto & Landim, 2013, p.
56).

2.2.2 Definicdo davizinhanca local

A krigagem ordinaria utiliza a correlacdo espacial entre amostras, modelada
pela funcdo variograma. Isso implica que apenas as amostras situadas dentro do raio
de influéncia (equivalente ao alcance ou amplitude) sdo consideradas para a
estimativa de valores em pontos ndo amostrados. Dessa forma, a krigagem ordinaria

configura-se como uma técnica essencialmente local (Yamamoto, 2001).

A etapa de localizacao e busca das n amostras de furos vizinhos é fundamental
para a definicdo do subconjunto de dados que ira compor a estimativa local.
Diferentes métodos de pesquisa podem resultar na selecdo de subconjuntos distintos,
gerando, consequentemente, resultados variados. Portanto, € necessario estabelecer

critérios de selecdo que garantam uma representatividade espacial adequada e
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evitem o agrupamento de pontos, que pode enviesar a estimativa. Os critérios

principais aplicados para definir essa vizinhanca local séo:
e Pontos mais proximos:

Para evitar o0 agrupamento de amostras e garantir uma estimativa
espacialmente representativa, utiliza-se a subdivisdo da area de busca em
guadrantes ou octantes. Sem essa restricdo, a selecdo baseada apenas na
proximidade geométrica dos pontos pode concentrar pontos em uma unica direcao
(Figura 16), deixando vastas areas sem amostragem e falhando em capturar o
gradiente real dos dados. A imposicédo de setores forca a sele¢édo de vizinhos em
diferentes dire¢Bes, corrigindo o viés de agrupamento e assegurando que a
vizinhanca utilizada na interpolacéo seja distribuida de forma homogénea ao redor do

ponto estimado.

Figura 16: Localizacdo dos oito pontos mais préximos para o arranjo aleatorio.
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Fonte: Adaptado de Harbaugh et al. (1977).
e Quadrante

O critério de quadrantes subdivide a area ao redor do ponto a ser estimado em
quatro setores, selecionando uma quantidade fixa de amostras (n/4) em cada um
deles. Observa-se na Figura 17, que essa estratégia garante uma amostragem
espacial mais equilibrada e representativa, evitando que o interpolador utilize apenas
pontos agrupados em uma unica direcdo e assegurando que a informagéo venha de

diferentes orientacdes geogréficas.
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Figura 17: Selecdo de amostras pelo critério do quadrante.
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Fonte: Adaptado de Harbaugh et al. (1977).

e QOctante

O critério dos octantes aprimora a representatividade espacial ao subdividir a
regido de busca em oito setores, selecionando os n/8 pontos mais proximos em cada
um. Observa-se na Figura 18, que essa técnica forca o algoritmo a capturar dados
em oito direcbes distintas, resultando em uma distribuicdo de amostras ainda mais
homogénea e equilibrada. Porém esse método faz com que se tenha amostras mais

distantes sendo utilizadas na estimativa.

Figura 18: Selec@o de amostras pelo critério do Octante.
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Fonte: Harbaugh et al. (1977).
¢ Quadrante soélido

A utilizacdo do critério de selecdo por setores na avaliacdo de jazidas é
fundamental para evitar o viés de super amostragem de um uUnico furo em relacéo aos
vizinhos. Ao restringir a busca por quadrantes (Figura 19) garante-se que a estimativa
do bloco de cubagem considere informacdes de mudltiplos furos de sonda,
aumentando a representatividade estatistica e a confiabilidade da interpolacéo

espacial.
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Figura 19: Selecdo de amostras pelo critério do quadrante sélido.

Fonte: Adaptado Yamamoto 2001.

2.2.3 Krigagem ordinaria

A krigagem €& um método de estimativa que permite determinar o valor
desconhecido Z* (X,), associado a um ponto, area ou volume, a partir de um conjunto
de o n* dados amostrais disponiveis {Z (X;),i = 1,n}.0 estimador € obtido por meio

de uma combinagéo linear dos dados vizinhos, conforme a equagéo 5:

7 (X) = ) Mi*Z () ©)
i=1

O A, representa os pesos atribuidos a cada amostra Z (X;). Os pesos 6timos

séo calculados sob duas condic¢des de restricao (Journel; Huijbregts, 1978, p. 305):

A) Que o estimador nao seja enviesado;
B) Somatério dos ponderadores seja igual a um;

C) Que a variancia de estimativa seja minima.

Diferente de interpoladores simples, os pesos da krigagem séo definidos com
base no modelo de variograma, garantindo que a estimativa seja néo viciada e
apresente a variancia minima do erro. A variancia da krigagem € descrita pela

equacao 6, para estimativa de um determinado ponto:

n
Oko = Z)li)/ (X0 — x) + 1 (6)
i=1
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Embora a krigagem permita estimar valores em localizacdes especificas, a
aplicacao pratica na mineracao prioriza a krigagem de blocos, visando determinar o
teor médio de volumes de cubagem. Esse método de estimativa € viabilizado pela
discretizagdo do bloco em uma malha de pontos internos (centroides). As relacdes
espaciais sao calculadas para esses pontos e integradas em um valor Unico para o
volume, garantindo a representacdo da variabilidade mineral em cada unidade do

modelo geoldgico.
2.3 Simulacfes geoestatistica

A Simulacdo Sequencial Gaussiana (SSG) é um algoritmo estocastico cujo
objetivo principal é mitigar o efeito de suavizacao da krigagem ordinaria, reproduzindo
a variabilidade espacial e o histograma dos dados originais (OLEA, 1999). Para isso,
0 método opera no espaco gaussiano, gerando multiplos cenarios equiprovaveis. Ao
contrario dos modelos deterministicos tradicionais, esse conjunto de realizacGes
fornece uma medida visual e quantitativa da incerteza espacial do depdsito
(GOOVAERTS, 1997; DEUTSCH, 2011). Segundo a metodologia sistematizada por
Yamamoto (2001), o fluxo de execucao do algoritmo compreende as seguintes etapas

sequenciais:

1. Transformacado Gaussiana (Anamorfose): Os dados amostrais originais Z(X)
sdo transformados em uma variavel gaussiana Y(x), com distribuicdo normal
padrdo de média nula (U = 0) e desvio padrdao (o = 1). Essa etapa de
anamorfose é indispensavel para garantir a suposicdo de multinormalidade
exigida pelo método.

2. Variografia: A partir dos dados transformados Y(x), calcula-se o variograma
experimental no dominio gaussiano e procede-se ao ajuste do modelo teorico.
E esse modelo de variograma transformado que reger4 a dependéncia
espacial durante todo o processo simulatério.

3. Krigagem e Construcédo da Funcéao de Distribuicdo Condicional: Para cada
no y; ao longo do caminho aleatério, realiza-se a Krigagem Simples no dominio
gaussiano para obter a média condicional y*(y;) e a variancia de krigagem
o?(y;). A vizinhanca de busca considera tanto os dados originais

transformados quanto os pontos que ja foram simulados em etapas anteriores
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2.4

do percurso. A média e a variancia obtidas definem a funcao de distribuicéo de
probabilidade condicional gaussiana naquele local.

Amostragem Estocastica (Amostragem de Monte Carlo): A partir da
distribuicdo normal condicional construida no né (y;), sorteia-se
aleatoriamente um valor simulado yS"™(y;). Este valor simulado ¢é
imediatamente incorporado ao conjunto de dados condicionantes, passando a
ser considerado na vizinhancga de busca dos nés subsequentes.

Iterac&o e Preenchimento da Malha: O algoritmo avanca para o préximo né
do caminho aleatério (u;;;), repetindo os procedimentos de krigagem,
determinacao da fdcc e sorteio estocastico até que todos os nés da malha de
blocos possuam um valor simulado no dominio gaussiano.

Transformagéo Inversa (Anamorfose Inversa): Concluida a simula¢cdo no
dominio gaussiano, aplica-se a transformacao inversa aos valores yS™(y;)
para reconverté-los a escala e as unidades originais da variavel de interesse
Z5'™(y;). Essa etapa finaliza uma realizag&o ou cenario simulado.

Geracdo de Cenérios Equiprovaveis: O processo € repetido N vezes
(utilizando diferentes sementes aleatdrias para a geracdo dos caminhos),
resultando em um conjunto de realizacBes equiprovaveis. A analise conjunta
dessas realizagGes possibilita quantificar o risco e a incerteza associados as

estimativas de teores e tonelagem do depdsito.

Modelo geoldgico de blocos

Segundo Curi (2014), o modelo de blocos funciona como uma discretizacéo

tridimensional do depdsito mineral, atuando como um banco de dados espacial

(Figura 20). Permitindo o armazenamento sistematico de informagbes geologicas

essenciais como litologia, teores e densidade em wunidades individuais.

Complementando essa definicdo, Campos (2017) destaca que o modelo é a base

para a viabilidade econdmica e o planejamento da mina, permitindo calcular o valor

de cada bloco para otimizar a cava e 0 sequenciamento de lavra.
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Figura 20: Representacdo esquematica de um modelo geoldgico de blocos.

Fonte: Hustrulid & Kuchta (1995).

2.4.1 Classificacéo de recurso e reserva

De acordo com Curi (2014) os recursos minerais sao classificados conforme o
nivel de confianca geoldgica. O recurso medido apresenta elevado nivel de confianca,
com tonelagem e teores confirmados por amostragem detalhada e espacamento
estreito entre pontos de investigacdo. O recurso indicado possui confianca razoavel,
enquanto o inferido baseia-se em evidéncias geoldgicas limitadas, onde a
continuidade do corpo € admitida, mas ndo comprovada. Ja 0S recursos potenciais
sdo aqueles que, embora ndo atendam aos critérios de classificacdo formais,

possuem uma probabilidade razoavel de aproveitamento futuro.

As reservas minerais, por outro lado, representam a porgéo do recurso que €
economicamente lavravel, considerando fatores modificadores. A reserva provada
deriva de um recurso medido e inclui descontos relativos a perdas e diluicdo
operacional, garantindo a maior justificativa econémica para a extracao. Ja a reserva
provavel origina-se, majoritariamente de recursos indicados, mas a explotacdo é

tecnicamente exequivel e economicamente viavel.
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Figura 21: Relacao entre a evolucdo da prospeccao e a classificacdo de recurso e reserva.
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Fonte: Adaptado de Curi 2014.

3 METODOLOGIA

Para desenvolvimento do presente trabalho, foram utilizados dados de uma
mina de minério de ferro localizada no Quadrilatero Ferrifero. As etapas de anélise
estatistica, modelagem variogréfica, estimativa de reservas e simulacdo foram
executadas no software Isatis.neo (versdo 2024.4). O fluxo de trabalho geral esta

apresentado na Figura 22.

Figura 22: Fluxograma da metodologia aplicada no trabalho.
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Fonte: Autor.
3.1 Caracterizagcdo dos dados e software

O banco de dados utilizado neste estudo foi constituido por furos de sondagem

estruturados em arquivos de formato .csv, modelo geoldgico, variogramas, topografia
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da mina e chave de classificacdo geoldgica. A base de dados disponibilizada foi
composta por 450 furos de sondagem e 3.018 amostras, totalizando 27.295 metros
linearmente amostrados, com informacdes referentes a granuloquimica. A
classificacao litoloégica das amostras desses furos foi realizada por meio da chave de
classificacdo apresentada na Figura 23.

Figura 23: Chave de Classificacao.
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Fonte: Adaptado da empresa estudada.
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Os arquivos para importacao no ISATIS foram organizados em arquivos csv. Assay,

Collor e Survey.

e Assay. apresenta informacdes dos teores, -classificacdo litologica e
granulometria;

e Collor: composto pelo nome do furo (HOLEID), Localizacéo da boca dos furos
e profundidade maxima,

e Survey: apresenta a profundidade do mergulho e azimute do furo

correspondente.

Figura 24: Mapa de localiza¢&@o dos furos de sonda.
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Fonte: Isatis.neo.
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3.1.1 Composicéao dos furos de sonda

Visto que as dimensdes adotadas para os blocos do modelo foram de 25 m x
25 m x 10 m, fez-se necessaria a compositagem dos furos de sonda para a
regularizacdo do suporte amostral. O procedimento foi executado utilizando um
comprimento de composicédo de 10 metros e orientado por dominios litologicos. Para
o tratamento dos residuos gerados, aplicou-se a metodologia do software Isatis.neo
de estender o respectivo dominio até o limite do suporte definido, conforme

representado na Figura 25.

Figura 25: Representagdo esquematica do processo de regularizacéo do suporte das amostras.
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Fonte: Adaptado do Isatis.neo.

3.1.2 Configuracao dos variogramas e estimativa

Para aplicacdo da Krigagem Ordinaria (OK) como método de estimativa é
necessario realizar a andlise variografica. Contudo, visto que o0s modelos
variogréaficos ja haviam sido previamente ajustados e disponibilizados pela empresa
estudada, procedeu-se diretamente com a configuragcdo e insercdo de seus
respectivos parametros no software Isatis.neo. Na Tabela 3-1, apresentam-se 0s

parametros consolidados para a variavel Ferro Global (FeGL).

36



Tabela 3-1: Parametros do variograma da variavel FeGL (%).

Estruturas U (m) V (m) W (m) Patamar .'I\./Ieoédrie;g
Efeito Pepita - - - 0.053 -
Estrutura 01 125 110 60 0.241  Exponencial
Estrutura 02 900 675 65 0.323  Exponencial

Fonte: Adaptado da empresa estudada.

Em relacdo a estimativa da variavel densidade, realizou-se a divisdo dos
variogramas em dois dominios geoldgicos distintos: o dos estéreis e 0 dos minérios,
este Ultimo englobando as hematitas e itabiritos. Na Tabela 3-2, apresentam-se 0s

parametros consolidados para ambos os dominios.

Tabela 3-2: Parametros dos variogramas da variavel densidade.

Dominio Estruturas U (m) V (m) W (m) Patamar _'I\_/lo,d.elo

edrico

Hematitas e Efeito Pepita - - - 0.016 -
ltabiritos Estrutura 01 110 120 120 0.057 Exponencial
Estrutura 02 305 220 220 0.050  Exponencial

Efeito Pepita - - - 0.016 -

Estéreis Estrutura 01 110 120 120 0.037 Exponencial
Estrutura 02 305 220 220 0.047 Exponencial

Fonte: Adaptado da empresa estudada.

Para a execucéo das estimativas via krigagem ordinaria (OK), foram adotados
0s parametros descritos na Tabela 3-3, os quais definiram a vizinhanca para

estimativa da varavel em questao.

Tabela 3-3: Parametros do elipsoide de busca para Krigagem Ordinaria (OK).

Variavel U (m) Vim) W((m)
FeGL 350 160 30
Densidade (Estéreis) 400 250 80
Densidade (Minérios) 300 150 100

Fonte: Adaptado empresa estudada.
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Figura 26:Representacédo esquematica do elipsoide de busca para estimativa da densidade dos

Minérios.

Fonte: Isatis.neo.

Foi utilizado a krigagem ordinaria para realizar as estimativas, as células do
modelo foram discretizadas em sub-blocos, ja que a krigagem é realizada sobre o
valor médio das estimativas. Nao utilizou-se setorizacao do elipsoide e os parametros
de alcance do elipsoide foram definidos os nimeros de no minimo 2 amostras € o
numero maximo foi deixado em aberto. Com os variogramas configurados no Isatis,
0s parametros de vizinhanca determinados foram selecionados de output o valor
médio do bloco estimado, o nimero de amostras utilizadas, soma dos pesos

utilizados, variancia da krigagem e eficiéncia de krigagem.

3.1.3 Validacéo das estimativas

Com o modelo geoldgico finalizado e contendo as estimativas de teor de ferro
global, faz-se necesséria a validagdo dos dados estimados. Para isso, realizou-se
uma validacéo cruzada. Essa validacdo foi executada no software Isatis, que gera
como resultados o valor estimado e a variancia do erro de estimativa. Para avaliar a
qualidade dessas estimativas, foram utilizados o coeficiente de correlacéo linear, o
histograma da variancia do erro e a um grafico de disperséo do erro em relacdo aos
dados estimados.

3.1.4 Simulacao sequencial gaussiana

Para a aplicacdo da Simulagdo Sequencial Gaussiana (SGS), € indispenséavel
a transformacao prévia dos dados originais que apresentam distribuicdo assimétrica

em uma distribuicdo normal reduzida (com média igual a zero e desvio padrao igual

38



a um). A partir desse novo dominio, ajustou-se o modelo de variograma diretamente

no espaco Gaussiano, conforme do dados da Tabela 3-4

Tabela 3-4: Parametros do variograma ajustado para a variavel no dominio gaussiano.

Estruturas U (m) V (m) W (m) Patamar -|Meoédr?£
Efeito Pepita - - - 0.033 -
Estrutura 01 600 230 155 0.446 Exponencial
Estrutura 02 600 120 100 0.544  Exponencial

Fonte. Autor.

A simulacéo foi executada exclusivamente nos blocos pertencentes ao corpo
mineralizado, gerando 30 realizacbes equiprovaveis. Por fim, aplicou-se a
transformacao inversa para retornar os valores simulados. Todas as etapas de

transformacao, modelagem e simulacdo foram desenvolvidas no software Isatis.neo.

3.1.5 Validacao da simulagdo gaussiana

De acordo com Deutsch (2004), a validacdo dos modelos simulados deve ser
realizada por meio da comparacéo entre os histogramas dos dados de entrada e das
realizacfes obtidas. A reproducao dos variogramas experimentais pelas realizacbes
também séo indicativos de que as simulacfes reproduziram a distribuicdo dos dados
originais. Adicionalmente analisou-se as variacdes dos dados transformados com a

meédia das simulacdes para as dire¢cdes norte, leste e vertical.

3.1.6 Comparativo entre as simulacdes e a estimativa

Diferente da krigagem ordinéaria, que fornece um teor meédio estimado para
cada bloco, as simulagbes estocasticas geram mdltiplos cenarios equiprovaveis.
Dessa forma, um mesmo bloco assume diferentes valores possiveis, permitindo
realizar uma analise de risco da estimativa. Dado que o objetivo final consiste em
guantificar o teor e 0 volume da reserva mineral, tais simulacdes viabilizam essa
avaliacao de incerteza. Para comparar as simulagcdes com a estimativa por krigagem,
comparou-se o teor médio de ferro global por banco entre o cenario estimado e as
dez simulacfes selecionadas, além de terem sido realizadas analises estatisticas e

comparacoes entre as medias globais de teores.
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Apo6s a execucao das simulacdes, quantificou-se o metal contido em cada uma
delas a fim de determinar os 5 cenarios mais otimistas e 0s 5 mais pessimistas. Para
o céalculo do metal contido, utilizaram-se a densidade estimada, o teor médio de ferro

global simulados e o volume do bloco.

Metal Contido = Densidade * Volume * Teor (FeGL) (7)

3.1.7 Classificacdo de Recursos

Com o modelo validado, foi realizado o célculo de tonelagem do hematitos e
itabiritos e seu teor médio, além da classificacdo dos recursos estimados baseados

na krigagem e nas simulagdes.

A classificacdo de recursos baseada na krigagem, foi baseada no indice de
eficiéncia da krigagem (KE), como proposto por krige (1986 apud SOUZA, 2002). O
indice KE é dado pela equacéao (8) e é fornecido como resultado apés as estimativas

via krigagem ordinaria utilizando o Isatis.neo.

_ BV-—KV

KE
BV

(8)

Onde:

KE: eficiéncia de krigagem,;

BV: variancia tedrica dos blocos dentro dos dominios;
KV: variancia de krigagem.

Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., estéo listadas as categorias

tilizadas para a classificacdo baseado no indice de eficiéncia da krigagem.

Tabela 3-5: Categorias de classificagcdo de recursos baseada no indice de eficiéncia da krigagem.

Categoria Eficiéncia
Medido 205
Indicado >0.3e<05
Inferido <0.3

Fonte: Adaptado de Krige 1986.
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A classificacdo dos recursos foi realizada com base na metodologia proposta
por Andrade (2018). Para isso, a incerteza associada as estimativas foi quantificada
a partir dos resultados de 30 realiza¢gbes da simulacao, considerando um intervalo de
confianca de 90%. A incerteza é calculada de acordo com a equacao (9). O erro

padrdo da média é calculado ainda no dominio gaussiano.

Z *

BE

INCERTEZA = 9)

OK

Onde:
Z: valor da distribuicdo normal para o nivel de confianca;
o: desvio-padrao das realiza¢des simuladas naquele bloco;
n: numero de realizagdes;
OK: valor estimado por Krigagem Ordinaria para aquele bloco.

Os valores de incerteza obtidos foram utilizados como critério para a classificacédo dos

blocos, conforme a Tabela 3-6.

Tabela 3-6: Categoria de classificagé@o de recursos baseada na incerteza.

Categoria Incerteza
Medido <0.15
Indicado >0.15e<0.30
Inferido 20.30

Fonte: Adaptado de Andrade 2018.

4 Resultados e discussao

41 Composicédo dos furos de sonda

O estudo do depdsito em questao iniciou-se com a preparacao dos dados para
importacdo no software Isatis.neo. Na sequéncia, foi realizada a composi¢cdo dos
furos de sonda para regularizar o suporte amostral, adotando-se um intervalo de 10
metros, orientado pelos dominios litologicos. O impacto dessa regularizacdo pode ser
observado no comparativo entre a Figura 27, que apresenta o histograma dos
comprimentos originais das amostras, e a Figura 28, que mostra a distribuicdo apos

0 processo de composigao.
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4.2

empresa objeto deste estudo. Apos a composicdo dos dados, os parametros dos
variogramas do ferro global e das densidades (do minério e do estéril) foram
replicados no software Isatis.neo. Conforme ilustrado na Figura 29, verifica-se que o

modelo de variograma omnidirecional proposto para o ferro global apresenta uma

Figura 27:; Histograma dos comprimentos originais das amostras.

0.15

z 0.1

0.05 o

Length [m]
assay

Fonte: Isatis.Neo.

Figura 28: Histograma dos comprimentos das amostras com suporte amostral regular.

Fonte: Isatis.Neo.

Variografia

Os modelos variograficos utilizados neste estudo foram fornecidos pela

aderéncia satisfatéria aos dados experimentais.
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Figura 29: Variograma dos dados originais da variavel ferro global (%).
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Fonte: Isatis.neo.

Como observado na Figura 30 e Figura 31, constata-se que os modelos
propostos para a densidade dos minérios e dos estéreis apresentaram uma aderéncia
satisfatéria aos dados experimentais. Ambos os dominios revelam direcdes

preferenciais de continuidade espacial (anisotropia).

Figura 30: Variograma dos dados originais da varidvel densidade para os itabiritos e hematitas.
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Fonte: Isatis.neo.
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Figura 31: Variograma dos dados originais da variavel densidade para os estéreis.
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Fonte: Isatis.neo.

Figura 32: Variograma ajustado para os dados no dominio gaussiano da variavel ferro global (%).
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4.3 Estimativas

A estimativa do modelo de blocos foi realizada utilizando a krigagem ordinaria.
Foram estimadas as variaveis de teor de ferro global e de densidade, os parametros
reguladores da vizinhancga de estimativa (como raios de busca e numero de amostras)
foram devidamente estabelecidos, conforme apresentado na metodologia deste

trabalho. A Figura 33, mostra as estimativas de ferro global dos hematitos e dos

itabiritos.
Figura 33: Estimativa da variavel ferro global para Itabiritos e Hematitas.
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Fonte: Isatis.neo.

Na Figura 34, apresentam-se as estimativas de densidade para as hematitas
e itabiritos. Adicionalmente, constata-se com clareza a variacdo de densidade

existente entre os dois dominios litolégicos.
Figura 34: Estimativa da variavel densidade para itabiritos e hematitas.
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Fonte: Isatis.neo.
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Tabela 4-1: Estatistica descritiva dos das estimativas para os itabiritos e hematitas.

Estatistica FeGL (%) Densidade
Minimo 2491 2.33
Maximo 59.25 3.33
Média 41.92 2.52

Desvio Padréo 5.73 0.15
Q5 34.91 2.42
Q50 41.77 2.43
Q95 53.37 2.80

Fonte: Autor.

4.4 Validacao da estimativa

O processo de validacéo cruzada foi executado utilizando o software Isatis.neo.
Conforme ilustrado na Figura 35, que exibe o histograma de frequéncia da variancia
do erro de estimativa, sabendo que a variancia do erro ndo depende dos valores dos
dados brutos, ela representa a qualidade da estimativa em termos da funcéo
variograma ajustada para os dados, quanto menor a dispersdo dos dados em torno
do valor zero, significa que teremos uma melhor estimativa.

Figura 35: Histograma da variancia do erro para variavel ferro global, utilizando um intervalo de
confianca de 95%.
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Na Figura 36, apresenta-se o grafico de dispersao do erro em relagcdo aos
dados estimados. Mostrando que néo existe correlacéo de teor de ferro global com o

erro, indicando que a estimativa foi representativa.

Figura 36: Nuvem de correlacdo entre o erro e o teor de ferro global.
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Fonte: Isatis.neo.
Na Figura 37, pode-se observar que valores reais e estimados apresentaram

um coeficiente de correlacao linear igual a 0.80, mostrando que as estimativas de

ferro global tiveram resultados satisfatérios.

Figura 37: Nuvem de correlacdo entre os dados originais e os dados estimados para a variavel ferro

global.
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Ao analisar as estatisticas dos dados brutos em comparacdo com os dados
estimados, observa-se que a média do teor de ferro global na estimativa é superior a
dos dados iniciais, porém o valor ndo apresenta uma grande diferenca. Na Tabela
4-2, apresentam-se esses resultados comparativos.

Tabela 4-2: Estatistica dos dados estimados e dos dados originais para os itabiritos e hematitas.

Estatistica FeGL FeGL
descritiva (OK) (Assay)
Minimo 2491 20.17
Maximo 59.25 59.91
Média 41.92 41.11
Desvio Padrao 5.73 8.19
Q5 3491 30.82

Q50 41.77 44.25
Q95 53.37 56.98

Fonte: Autor.

Com os dados brutos e os dados estimados podemos avaliar as médias locais
para diferentes valores das direcées norte, leste e vertical. Sendo assim, na Figura
38:Figura 38, Figura 39 e Figura 40 pode-se observar que as curvas estao proximas,
indicando uma que a tivemos bons resultados de estimativas. Porém observa-se uma
diferenca nos primeiros pontos na curvas para dire¢ao norte e leste, o que pode ser
causado pelo menor adensamento de dados amostrais nesta regido do modelo de
blocos. Além disso, podemos ver que as curvas das estimativas estdo mais suaves,

isso ocorre devido ao efeito de suavizagdo da krigagem.

Figura 38: Andlise das médias para direcao vertical.
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Fonte: Isatis.neo.
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Figura 39: Andlise das médias para direcao norte.
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Figura 40: Andlise das médias para direcao Leste.
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4.5 Validacao da simulacéao

Conforme de terminado na metodologia, para realizar uma simulag&o
sequencial gaussiana (SGS) é necessario realizar a anamorfose gaussiana e
transformar os dados originais em um conjunto de dados que segue uma normal
reduzida com média zero e desvio padrdao um. Na Figura 41, temos apresentado o

histograma dos dados transformados.
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Figura 41: Histograma dos dados apds a anamorfose gaussiana.
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Fonte: Isatis.neo.

A etapa de validag&o das simulagdes iniciou-se analisando o histograma dos
dados iniciais com os dados simulados, ap0s a transformada inversa, foi escolhido 4
realizacfes aleatoriamente. Na Figura 42, pode-se observar a distribuicdo da variavel
de ferro global, na Figura 43 apresenta o histograma de quatro realizagdes,
comparando com a distribuicdo dos dados amostrais pode-se concluir que néo
mostram grandes diferencas, ou seja, que as simulacdes reproduzem os dados

originais.

50



Frequency [%)]

Frequency [%]

Figura 42: Histograma dos dados originais.
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Figura 43: Histograma das simulagdes 1, 2, 4 e 5, ap0s a transformacéo inversa.
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Prosseguindo com a etapa de validagao, utilizou-se o software Isatis.neo para
comparar o variograma do dominio gaussiano com o variograma médio das 30
realizacbes. A Figura 44 apresenta a comparacao dos variogramas para as diregdes
Norte e Leste, na qual se observa a auséncia de grandes variagdes de forma, o que

evidencia que a simulacéo reproduziu satisfatoriamente os dados originais.

Figura 44: Comparativo entre o variograma ajustado e os variogramas médios da simulacao.
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Fonte: Isatis.neo.

Por fim, foi analisado as variacdes dos dados transformados com o média das
realizacfes para as direcdes norte, leste e vertical. Na Figura 45, Figura 46 e Figura

46 pode-se observar que nao tem grandes variacoes.

Figura 45: Comparativo para dire¢do Norte.
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Fonte: Isatis.neo.
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Figura 46: Comparativo para direcao Leste.
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Figura 47: Comparativo para direcdo Vertical.
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4.6 Simulagbes

Conforme estabelecido na metodologia, apés a realizacdo das simulagées, é
necessario aplicar a anamorfose inversa para utilizar os modelos simulados. A Figura
48 ilustra a realizacdo n° 25 antes da transformacéo inversa, ou seja, ainda no
dominio gaussiano. Ja a Figura 49 apresenta o modelo apdés a aplicacdo da

transformacao inversa.
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Figura 48: Realizag¢&o n° 25 no dominio gaussiano para a variavel ferro global.
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Fonte: Isatis.neo.

Figura 49: Realizagdo n° 25 apés a transformada inversa para a variavel ferro global.
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Fonte: Isatis.neo.

Conforme estabelecido na metodologia proposta, calculou-se o metal contido

nas 30 realizacdes, o resultado encontra-se na Figura 50.
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Figura 50: Massa de ferro das trinta realiza¢g8es para os itabiritos e hematitas.
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Fonte. Autor.

Na Tabela 4-3, apresentam-se as cinco simula¢cdes mais otimistas e as cinco
mais pessimistas, selecionadas com base na quantidade de massa de ferro. Pode-se
observar também que o cenario mais otimista foi a simulacéo 25 e o mais pessimista

foi a simulacao 8.

Tabela 4-3: Massa de ferro para as cinco simula¢cées mais otimistas e pessimistas.

Simulacbes Massa de FeGL (t)

S25 691 067 137.75
S22 691 065 645.58
S5 691 057 345.85
S29 691 054 167.72
S1 691 053 280.96
S23 690 983 498.55
S18 690 967 311.35
S16 690 965 943.97
S14 690 924 175.21
S8 690 913 270.29

Fonte: Autor.

4.7 Classificacéo dos recursos
Com a estimativa validada, realizou-se a quantificagdo dos recursos minerais

estimados. A Tabela 4-4, apresenta a massa total de itabiritos, hematitas, massa total
de ferro e teor médio do depdsito.
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Tabela 4-4: Resultados da valores do modelo de blocos estimado via krigagem ordinaria.

Valores Estimados no Modelo

Massa de Itabiritos (t) 1632555 315.9
Massa de Hematitas (t) 50 636 647.03
Massa de FeGL (t) 688 593 831.9
Teor Médio (%) 40.91

Fonte: Autor.

Diante desses resultados, foram plotadas as curvas teor-tonelagem baseadas
nos teores de corte. Visto que o modelo apresentou um teor minimo de 24,91% e um
teor maximo de 53,37%, as curvas foram construidas para o intervalo de teores de

25% a 60%. Na Figura 51, é possivel observar os resultados obtidos.

Figura 51: Curvas teor-tonelagem.
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Fonte: Adaptado do Isatis.neo.

Conforme proposto na metodologia deste trabalho, utilizou-se a eficiéncia da
krigagem, disponibilizada como resultado pelo software Isatis.neo, para classificar os
recursos minerais em medidos, indicados e inferidos. Na Tabela 4-5, apresentam-se

os resultados obtidos, indicando a quantidade de massa e o teor médio de cada
classe.

Tabela 4-5: Classifica¢@o dos recursos baseado na eficiéncia da krigagem.

Classe Massade Minério (t) Teor FeGL (%)

Medido 669 732 887.65 42.20
Indicado 926 893 305.10 40.55
Inferido 86 565 770.15 34.80

Fonte. Autor.
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Na Figura 52, podemos observar que os recursos medidos e indicados se
encontram especificamente nas areas onde temos maior concentracdo de furos de

sonda, e os recursos inferidos nas areas onde temos menos informacdes disponiveis.

Figura 52: Representagéo da classifica¢éo de recurso utilizando a eficiéncia da krigagem.
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Fonte: Isatis.neo.

Como definido na metodologia também foi realizado a classificacdo dos
recursos baseados na incerteza, a partir das n realizacdes. Na Tabela 4-6, tem-se 0s

resultados obtidos.

Tabela 4-6: Classificagdo dos recursos baseado na incerteza.

Classe Massade Minério (t) Teor FeGL (%)

Medido 610 213 995.95 42.37
Indicado 948 810 486.67 40.74
Inferido 124 167 480.28 34.77

Fonte. Autor.

A Figura 4-26 apresenta a representacao da classificacdo de recursos baseada
na incerteza. Observa-se que os recursos medidos e indicados situam-se, em sua
maioria, em zonas de elevado adensamento amostral, enquanto os recursos inferidos
concentram-se em locais com menor densidade de dados. Todavia, em comparacéo
com a abordagem convencional, constata-se que o uso da incerteza como indice de
classificacdo atribui a categoria de medido a blocos inseridos em areas sem furos de
sondagem, sinalizando que € necessario reavaliar e comparar diferentes critérios de

classificacao utilizando a incerteza.
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Y (m)

Na Figura 54, observam-se os valores obtidos pelas duas metodologias de
classificacdo. Nota-se que os recursos medidos apresentaram uma reducéo de 59,52
Mt em relacdo a classificacdo baseada na eficiéncia da krigagem. Esses recursos
foram reclassificados em indicados e inferidos com destaque para os indicados, que

tiveram um acréscimo de 37,20 Mt, enquanto os inferidos registraram um aumento de

Figura 53: Representa¢éo da classificacdo de recurso utilizando a incerteza.
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Figura 54: Comparativo entre as metodologias de classifica¢éo de recurso.
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4.8 Comparativo entre as simulacdes e a estimativa

Com as simulacfes definidas, realizou-se um comparativo entre 0s cenarios
simulados e a estimativa via krigagem ordinaria. Na Figura 55, apresenta-se a
comparacao entre a simulagéo 8 e a simulagédo 25 em relacéo a krigagem ordinéria.
Verifica-se que o modelo por krigagem obteve uma massa total 2,47 Mt menor do que

0 cenario mais otimista, e 2,32 Mt menor em relacdo ao cenario mais pessimista.

Figura 55: Comparativo entre massa de ferro da krigagem e das simulagdes.
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Fonte: Autor.

Na Figura 56, observa-se que essa diferenca de ferro contido entre as
simulacdes e a krigagem ordinaria esta localizada na por¢ao superior do modelo, visto
gue as simulacdes apresentam um teor médio mais elevado nos primeiros niveis.
Como a krigagem tende a gerar uma suavizacéo dos teores, pode-se considerar que

houve uma subestimativa local na parte superficial do modelo.

Figura 56: Comparativo da variacdo do teor de ferro global em funcéo dos bancos do modelo.
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Fonte: Autor.
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5 CONCLUSAO

O trabalho alcancou seu objetivo geral de gerar um modelo de blocos,
realizando as estimativas via krigagem ordinaria e comparando os resultados com
cenarios gerados via simulacdo sequencial gaussiana. Realizar uma estimativa de
teores de forma inadequada pode gerar grandes prejuizos e decisdes equivocadas
sobre a aquisicdo de ativos para a implementacdo do empreendimento, gerando
diferencas na tonelagem de metal contido e, consequentemente, impactando o
retorno econdémico do projeto. Desse modo, a aplicacdo da metodologia apresentada
evidencia possiveis variacfes no teor e na tonelagem de metal contido na porcéo

superficial do jazimento.

A validagdo das estimativas demonstrou que o0s resultados obtidos sé&o
condizentes com o esperado. Constatou-se uma boa aderéncia ao comparar as
meédias dos dados amostrais com as dos valores estimados. Do mesmo modo, a
validacdo da simulacdo evidenciou que as trinta realizacdes reproduziram

satisfatoriamente os dados originais.

Contudo, ao comparar o metal contido obtido por krigagem com a média dos
cinco cenarios mais otimistas e dos cinco mais pessimistas da simulacéo, observou-
se que as simulacbes apresentaram resultados superiores. Esse comportamento
aponta para uma possivel subestimativa na krigagem na por¢ao superior da jazida.
Adicionalmente, a propor¢cdo de massa e o teor do depdsito foram devidamente

avaliados por meio das curvas de teor-tonelagem.

Quanto a classificacdo de recursos, a metodologia baseada na eficiéncia da
krigagem manteve os recursos medidos e indicados concentrados nas zonas de maior
adensamento amostral. Em contrapartida, ao empregar a incerteza como parametro
de classificacéo, verificou-se uma reducéo da categoria de medidos, os quais foram
reclassificados como indicados e inferidos. No entanto, essa Ultima abordagem
também atribuiu a categoria medido para blocos situados em regides sem
amostragem. Esse resultado indica que a utilizacdo da incerteza exige a avaliacao
detalhada de diferentes intervalos de confianca para cada caso especifico, antes de

se definir a real aplicabilidade da metodologia.

Considerando os resultados obtidos entre a estimativa e as simulagdes,

sugerem-se para desenvolvimentos futuros: avaliar o impacto da diferenca de teores
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na porcao superficial do depdsito sob a 6tica do planejamento de lavra de longo prazo,
avaliar diferentes intervalos de incerteza para a classificacdo de recursos, realizar um
estudo preliminar para a definicAho de um modelo econdmico e de parametros
geotécnicos, a fim de gerar cavas finais, pushbacks e o sequenciamento do Life of
Mine (LOM), permitindo analisar os impactos econémicos entre os métodos; e, por

fim, buscar diferentes metodologias para a classificacao de recursos e reservas.
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