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Resumo

Uma dilvida recorrente a todas as empresas atualmente € a seguinte: como fazer
para trabalhar mais proéximo a fronteira de eficiéncia do empreendimento? Esta
duvida esta presente na industria mineral e varias iniciativas vem sendo tomadas
para otimizar os seus processos. Neste sentido, este trabalho busca uma forma de
otimizar a pesquisa mineral, evitando que sejam cometidos erros ao longo do
processo, como processar estéril na usina ou deixar de lavrar um bloco de
minério. Para o método proposto sio usados conceitos de geologia,
geoestatistica, simulag@io condicional e otimizag3o.

Palavras-Chave: Pesquisa Mineral, Otimizacdo, Geoestatistica
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1. Introducdo

1.1. Historico

A extragdo mineral teve seu inicio nos primordios da humanidade. Ainda na pré-
histéria, na Idade dos Metais (5000 a 4000 a.C.), o homem descobriu o cobre e, devido a sua
baixa dureza, conseguiu fundi-lo e conformé-lo, construindo ferramentas que eram muito
melhores que os instrumentos de pedra polida, ou lascada, que ele utilizava. Depois dominou
o estanho, que também tem baixo ponto de fusio, e descobriu que quando fundia os dois
metais juntos formava uma liga com propriedades muito interessantes, o bronze. Por volta do
ano 3000 a.C. o bronze ja era produzido no Egito, na Mesopotamia ¢ em algumas regides da
Europa.

No principio o minério era encontrado aflorando na superficie, mas com o passar do
tempo o minério comecou a ficar escasso, ¢ 0 homem teve que aprender como expiora-lo em
locais nfio tdo faceis, o que exigiu que ele aprimorasse esse conhecimento. Além disso, com o
desenvolvimento humano a demanda por produtos minerais aumentou. Entfo, para suprir a
crescente demanda e superar a dificuldade de lavrar o que nfo aflora & superficie surgiu a
atividade mineradora, usando técnicas para extrair o minério em grande quantidade,
eventualmente em locais de dificil acesso, porém, de maneira economicamente viavel. Mas
aquela minera¢fo ainda ndo era como a conhecemos hoje, era uma atividade ainda rudimentar,
altamente poluente, degradava o meio ambiente e impunha péssimas condi¢des de trabalho.

A mineragio passou por um grande avan¢o tecnolégico e hoje é uma atividade
bastante eficiente, que consegue dar suporte ao desenvolvimento humano, fornecendo
matérias-primas em quantidade ¢ qualidade necessaria, além de ter evoluido em questGes
ambientais ¢ de segurancga do trabalho.



1.2. Definic¢éo do Problema

Como em qualquer processo produtivo, a mineragio busca a melhoria constante em
todas as suas operagdes, entre elas a pesquisa mineral, que ¢ o conhecimento da composigéo
da mina, como variam espacialmente os seus teores de mineral ttil e de ganga. Existe um
jargdo entre os engenheiros de minas que diz que a composi¢do de uma jazida, ou mina, s6 é
totalmente conhecida quando é totalmente lavrada. Isso é verdade, mas aprimorando a
pesquisa, os erros decorrentes da ignorancia da mina poderdo ser minimizados.

A primeira forma para tentar estimar a composi¢do de uma anomalia mineral s&o os
métodos indiretos de pesquisa, que sdo a morfologia da regido, génese da mesma, atividades
vulcdnicas e sismicas, além dos métodos geofisicos, como os magnéticos e sismicos. Estes séo
métodos baratos mas que nido geram resultados seguros. Os resuitados dessas analises
determinam se as pesquisas vdo continuar ou nio. Caso a pesquisa continue, sdo realizados os
métodos diretos de pesquisa ou prospecgio, sendo o principal deles a sondagem, que consiste
em perfurar o solo, retirando amostras para analise. Essas amostras sfio chamadas testemunhos
de sondagem, que sdo analisados gerando informagdes para caracterizar quimica e fisicamente
a jazida. Mas onde realizar as primeiras perfuragdes com tdo poucas informagdes confiaveis
disponiveis?

Os primeiros pontos deveriam ser localizados pelos métodos indiretos, no entanto estes
sdo bastante imprecisos, geralmente geram resultados muito mais qualitativos do que
quantitativos, dificultando essa primeira localizagfio. Na pritica os primeiros furos sio
posicionados baseando-se no “felling” dos gedlogos, ¢ realmente nfo existem, atualmente,
melhores maneiras para isso.

A partir dessas informagdes pontuais sfo utilizados os conceitos de geoestatistica para
estimar a composi¢fio da jazida. No entanto, essas estimativas tém incertezas associadas. Para
reduzir essas incertezas s30 necessdrias novas perfuragdes, para gerar novos pontos
conhecidos ¢ melhorar o modelo. E claro que quanto mais perfuragdes, mais pontos
conhecidos e melhor o modelo. No entanto o fator limitante nesse caso € financeiro. Cada
metro perfurado, com sonda rotativa de didmetro de 4 polegadas, custa algo em torno de
R$200,00 (estimativa baseada em entrevistas com professores, novembro/2004), logo, um
furo de 200 metros custara, aproximadamente, R$40.000,00.

O que este trabalho visa mostrar que ha uma forma 6tima para localizar novos furos de
sonda, de forma a minimizar as incertezas associadas ao conhecimento geolégico de uma
jazida, otimizando assim o investimento necessirio em pesquisa geologica e minimizando os
erros na tomada de decis@o nos processos industriais subseqiientes.



1.3. Motivacio

Um grande problema na mineragio € decidir quando o material de um determinado
bloco de minério é considerado minério, ou seja, ¢ economicamente viavel e quando ele é
considerado estéril, ou seja, invidvel economicamente. Esta decisdo ¢ tomada com base no
teor do mineral de minério deste bloco: se este estiver acima do chamado teor de corte é
considerado minério, ¢ se estiver abaixo é considerado estéril.

Como o teor de minério naquele bloco foi estimado por métodos geoestatisticos, e,
como toda estimativa, tem incertezas, esta decisio pode ser equivocada e um bloco de minério
pode ser erroneamente considerado estéril e ser mandado para a pilha de estéril. Ou ainda, um
bloco de estéril pode ser erroneamente considerado minério e ser processado pela usina. Este
segundo erro causa duas perdas, a primeira € econdmica, sio os recursos empregados no
processamento da usina, o que € caro, o segundo € o chamado custo de oportunidade, porque
uma quantidade equivalente de minério ndo sera tratada pela decisio equivocada. Reduzindo
os erros nessas tomadas de decisfio, € possivel trabalhar mais préximo as fronteiras de
eftciéneia dos processos industriais em mineragio.

Outro ponto ¢ que um método de determinagio analitico gera resultados que podem ser
facilmente analisados por qualquer pessoa, facilitando a justificativa de novos investimentos a
diretoria da empresa. Por exemplo, € muito mais ficil para um diretor, ou para qualquer
pessoa, entender que € necessario investir alguns milhdes em pesquisa mineral para levar a
incerteza média de, por exemplo, 20% para 15%. Ja fazer as pessoas entenderem a morfologia
da camada de minério ou como esta foi formada é um problema mais complicado.

Uma outra questio € que, como o valor de uma empresa de mineragfo no mercado €,
de maneira geral, proporcional a quantidade de minério provada que ela possui, a pesquisa
mineral é de grande interesse aos acionistas e por isso deve ser cuidadosamente direcionada.
Isso pode ser verificado quando, recentemente, a Vale do Rio Doce encontrou grandes jazidas
de cobre economicamente viaveis, houve valorizacio das agbes da empresa no mercado. Nio
¢ objetivo desse trabaiho, mas seria possivel mostrar 0 quanto o valor da empresa aumenta
com o aumento das reservas provadas de minério. Esta ndo deve ser uma relagiio simples, mas
poderia ser determinada, e usada, como forma de justificar os investimentos.

10



2. Um pouco de Geoestatistica

O estudo da geoestatistica foi iniciado na década de 50 pelo engenheiro de minas
Daniel Krige. Ele percebeu que os modelos da estatistica classica ndio eram suficientes para
modelar a composi¢iio da mina de ouro em que trabalhava na Africa do Sul. Ele criou um
modelo no qual os teores de ouro ao longo da jazida variavam dependendo da posigdo
geografica e da dependéncia espacial.

Na década de 60 Matheron, um matematico inglés, baseado nas observagdes de Krige,
formalizou esse estudo e formulou a feoria das varidveis regionalizadas, que € a base da
geoestatistica. A geoestatistica é utilizada hoje nfio sé em geologia e mineragiio, mas em
vérias areas, como: estudos de contamina¢io quimica, controle de insetos, agronomia, entre
outros.

Resumidamente, quando queremos estimar o valor de uma propriedade num
determinado ponto a geoestatistica consegue dar maior peso as informagdes que estdo
proximas a este ponto que do que as infomagdes que estdo distantes dele. Por exemplo, na
figura abaixo, se quiser estimar o valor de uma determinada varidvel mo ponto P, dados os
pontos conhecidos X1, X2 e X3, precisamos de uma forma de dar mais peso as informagdes
mais proximas, nesse caso X2, X1 e X3, respectivamente.

Figura 1: Disposi¢iio dos pontos no espago

Existem varias maneiras de ponderar as amostras que estdo mais proximas, sendo o
método descrito abaixo é o que gera os melhores resultados.
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2.1. Variograma

O nivel de dependéncia entre duas variaveis regionalizadas, X1 e X2, é representado
pelo variograma, 2y (h), o qual é definido como a esperan¢a matematica do quadrado da

diferenca entre os valores de pontos no espacgo, separados pelo vetor distincia h, isto é,

2y (h) = E{[Z(x)-Z(x+h)]*} = Var[Z(x)-Z(x+h)]

Afravés de uma amostra z(x;}, i={, 2, ..., n, o variograma pode ser estimado por

)= D Ta(xe)- 5 +BT

onde:

. 2rth)_go variograma estimado;

» N(h) - é o nimero de pares de valores medidos, z(xi) e z(xi+h), separados por um

vetor distincia h

Nk &

» z(xi) e z(xith) - s80 valores da 1-ésima observagio da variavel regionalizada, coletados

nos pontos x; e xith (i=1, ..., n),

Em geral usamos o semi-variograma:

separados pelo vetor h.

1

1= S5 2{:@@ 205 +B)F

O grafico a seguir mostra um exemplo de semi-variograma experimental:

Tihl 4 e
Semivariograma
2.0 Aleumer &a‘[’ 1
- a;;.- q‘.«m Y- IR -‘--'-“:—'Mhmm‘u.:.p—u)-n’w--
o 1. S
= P =
1 b Ryl
Z Ry 5
é (LU B 2
oxos Y
Ricito Pepita (€ §
. T, »
L 5 23 h

Exemplo de semi-variograma experimental.
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O grafico experimental é aproximado por um modelo matematico, os mais comuns
$30:
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Fig. - Representagio grafica de modelos transitivos normalizados.

O modelo esférico € um dos modelos mais utilizados e esta representado em vermetho
na Figura acima. A equagiio normalizada deste modelo é:

£

0 , |h|=0
3
h h
Sph ([hf =+ 1,5['——|]~ 0,5[U) , 0<|h|<a
43 4
1 , Ih| >a

.

Um ou tro modelo bastante utilizado ¢ o modelo exponencial, é apresentado em azul na
Figura acima, possui a seguinte equacgio normalizada:

0 . =0

Exp(fhl) = l—exp[-l-}il <o

43

O modelo gaussiano é um modelo transitivo, muitas vezes usado para modelar
fendmenos extremamente continuos. Sua formulagio é dada por:

0 ., |hj=0

Gau t[h) = 2
(md 1—exp[—l?h[] ., |h=0
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2.2. Krigagem Ordinaria

O valor desconhecido de Z(xy), neste caso o teor de minério, pode ser estimado por uma

combinac#o linear dos n valores observados adicionado a um parametro, Ao:
. p
Zy, =hot &A; Z{x;)
0 i=1
Deseja-se um estimador néo tendencioso, isto &,
E [zxo -Zxo ] =0
Atravéf de técnicas classicas de estatistica minimizando a varidncia do erro
(Var[Z, —Z,,])temos que:
}“D = 0 E g}"i.:l
i

Portanto, o estimador de krigagem ordinaria é:

Zy, - _ﬁl.}\i 2(x,) pIIn

, com i
ou
o1 = o B
}\1 Cn Cu CB Cin 1 Cm
A Cu €y Cp Gy 1 Ca
Mol TG Gy Cp Gy 1 Ca
)in Cnl an Cn3 Cnn 1 C()n
PLr1r 10 L]
onde,

» C(x;, x;) refere-se & funglio covariancia correspondente a um vetor, h, com origem em

X; ¢ extremidade em x;.

e C(xi, Xo) refere-se a func¢io covariincia correspondente a um vetor, k, com origem em

x; e extremidade no ponto a ser estimado Xo.
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3. Abordagem Proposta

Como ja explicado anteriormente, ainda hoje, para decidir se um novo investtmento
em pesquisa mineral deve ou ndio ser realizado, sdo feitas varias consideragdes geoldgicas
sobre o terreno, e € a partir destas que sdo feitos os novos furos de sondagem, mas este
método nfio € muito preciso e pode gerar informagdes incorretas, causando prejuizos a
empresa. O que se pretende mostrar € que existe uma forma analitica para como otimizar a
localizagfio dos novos furos de forma a minimizar esses erros. No entanto, determinar esses
pontos 6timos ndo ¢é algo trivial. Em primeiro lugar, devem ser pontos que tem uma grande
incerteza associada, de tal forma que um novo furo deve reduzir bastante a incerteza média do
terreno. Mas nfo basta que este seja um ponto muito incerto, € importante que este tenha
chance de se tornar um ponto de interesse (econdmico, no caso da pesquisa mineral), se este
melhorar muito a incerteza mas for certamente um bloco de estéril estaremos perdendo tempo,

e dinheiro, pesquisando-o.

3.1. Poutos de Grande Incerteza
3.1.1. Simulacdo Condicional

Para determinar quais os pontos que devem ser pesquisados a primeira questiio €
determinar as incertezas ao longo do terreno. Estas podem ser obtidas por diferentes métodos,
por exemplo simulagdo condicional, que é um processo caro computacionalmente mas que
gera bons resuitados. Recentemente a Datamine, que é a empresa que produz o software de
planejamento e gerenciamento de lavrz mais presente nas mineragdes brasileiras, incorporou
essa fungdo, tormando assim as informages sobre as incertezas do modelamento da mina
facilmente acessiveis.

A proposta basica dos algoritmos de simulagiio geoestatistica é permitir a modelagem
da incerteza pela geracio de miltiplas realizagBes de valores de atributos processo conhecido
como simulag¢iio estocdstica. Entre as caracteristicas esperadas dos modelos simulados,
particularmente para aplicagdes na 4rea de minerag3o e que permitam sua utilizagdo para
avaliar a incerteza na estimativa, espera-se que esses modelos:

e honrem os valores nos pontos amostrados;
e reproduzam as mesmas caracteristicas de dispersfio dos dados originais, isto €, o
histograma € o variograma, sendo dessa forma ditos simulados condicionalmente.

Assumindo que {z*(u), u. A} seja o conjunto de estimativas de krigagem do atributo z
ao longo da area de estudo A, cada estimativa z*(u) tomada separadamente, isto €,
independentemente das estimativas vizinhas z*(u’), é “6tima” j4 que a variincia local do erro
Var{Z*(u) — Z(u)} é minima. No entanto, 0 mapa dessas “‘6timas” estimativas locais pode ndo
ser “otimo” quando analisado globalmente. Tipicamente, o que pode-se observar devido as
efeitos de suavizagdo € que os valores baixos sdo superestimados, enquanto que os valores
altos sdo subestimados. Outro inconveniente € que a suavizagio nio ¢ uniforme, mostrando-se
minima préxima aos dados e aumentando com o afastamento.

15



Fig. Valores reais x Estimativas

A estimativa reproduz as propriedades médias dos dados, enquanto a simulagio
reproduz a variabilidade destes. A partir desta curva gerada pela simulagio condicional
poderemos achar os pontos que mais contribuem para o conhecimento da area.

3.1.2. Efficient Glebal Optimization

Para encontrar os pontos étimos de pesquisa podemos utilizar uma metodologia, que
foi recentemente desenvolvida por Mathias Schonlau, Donald Jones e Willian Welch, e
publicada no Journal of Global Optimization. Estes pesquisadores desenvolveram um
algoritmo, que foi denominado por eles de EGO (Efficient Global Optimization). O EGO ¢
um algoritmo que usa técnicas de simulagio estocastica, DACE (Design and Analysis of
Computer Experimenis) ¢ Krigagem, para analisar uma fungio, ou modelo, caro
computacionalmente, sujeito a restrigdes, e responder qual o ponto de maximo improvement,
ou seja, qual o ponto, que se adicionado ao modelo, reduzira ao maximo as incertezas do
modelo. Foi desenvolvido para ajudar nos problemas de otimizagio fregiientemente
encontrados na engenharta, onde a otimizacio ¢ complexa por lidar com muitas varidveis,
muitas restri¢gdes ou fungdes objetivo com muitos minimos locais. A idéla do método é
construir uma superficie que modele o fendémeno a partir dos dados experimentais. Esta
superficie fornece hipoteses sobre a distribuigio de probabilidades dos valores observados, no
caso estudado as incertezas associadas aos teores de minério. Em seguida encontra-se o ponto
de minimo desta superficie e busca-se entfio um novo ponto para ajustar a superficie.

Esse algoritmo ¢ bastante adequado & pesquisa mineral, onde a partir das informagdes
obtidas pelos furos de sonda, ¢ gerado geoestatisticamente um modelo da composi¢do da
jazida e um modelo das incertezas ao longo da jazida, ¢ usando o EGO encontraremos o
ponto que trard o maximo de informagdes para o modelo, ou seja, o local 6timo da nova
perfuragdo. Esse algoritmo foi implementado no MatLab, que é bastante conhecido no meio
académico.
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3.2. Pontos de Interesse Econdmico

A principio, s6 € interessante pesquisar um ponto que tenha interesse econdmico. A
pesquisa também pode ser feita por outras razdes, como geotécnica por exemplo, mas estas
nfo s3o objetivo desse trabalho. Mas como determinar se um ponto tem, ou ndo, chances de se
tornar economicamente viavel? Para delimitar o dominio da busca usaremos dois métodos:
Geoldgico e Estatistico.

3.2.1. Geologico

Para cada formaciio geoldgica existe uma provavel morfologia para a jazida. Por
exemplo, uma jazida de carvio mineral deve ter uma pequena espessura € grande
comprimento e largura. E assim, cada depdsito mineral tem sua prépria morfologia, 0 que
pode indicar limites nos quais a pesquisa € interessante, ou seja criar um primeiro dominio
para a fungio. Mas ¢ importante deixar claro que isso € objeto de estudo para gedlogos ¢ ndo
seré abordado aqui.

3.2.2. Estatistica

Se, por exemplo, o teor de corte for de 10ppm, e o teor estimado num determinado
ponto for de 4ppm, com um desvio padriio de 3ppm, podemos realizar um teste de hipétese e
afirmar com determinado nivel de seguranca se o ponto ¢ ou ndo interessante
economicamente. Dessa forma, usando estatistica classica, poderemos estreitar o dominio da
fungio, melhorando assim o desempenho da busca.

17



4. Resultado Esperado

Com essa metodologia serd possivel delimitar uma zona de busca mais préxima da
real, determinar os pontos de maior incerteza e buscar quais os pontos que mais agregam ao
conhecimento da jazida, estes serdio os pontos Gtimos para novos investimentos em pesquisa
mineral .

Com essas informacdes serd possivel definir qual o investimento, dado o custo por
metro de perfuragiio, necessario para que as incertezas sejam reduzidas a um valor aceitavel,
de forma a trabalhar mais préximo 2 fronteira de eficiéncia do empreendimento € maximizar o
valor da empresa no mercado.
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5. Exemplo

Exemplo de amostragem (também conhecido como plano de sondagem) numa jazida

de Quro:

8710 1=
6700 :
6690 |
5680 1

6670 i‘
6660 1

6650 {

Disposicdo das Amostragens no plano XY

X

Neste exempio pode-se notar uma pseudo-regularidade na disposigio dos pontos.

Supomnha que e € necessario continuar a pesquisa geoldgica, onde deveria ser realizada

a nova perfuracio?
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5.1. Primeiro passo:

Consideragdes geologicas que determinem o primeiro dominio para a pesquisa.

6710
6700
6690
6680 {
6670 1

6660 4

7920 7940 7980 7980 8000 8020 8040 8060 8080 8100 8120
X

Fig: Area de interesse definida pela geologia
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5.2. Segundo Passo

Definir estatisticamente quais s3o os pontos de interesse, realizando teste de hipétese.

6710 T
6700 j e

6690
6680 i:
6670 -
6660 {0
6650 ; Bl

6640

7920 7940 7960 7980 8000 8020 8040 8060 8080 8100 8120
X

Fig: Regifio de interesse determinada estatisticamente
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Fig. Esquema de plano de sondagem real (vista em plania)

Fig. Esquema de plano de sondagem real (vista em perfil)
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Fig. Apresentagdo dos resultados no Datamine

(ii} Realiza¢do da Simulagio Condicional

P P A
il T O R s ARy T . R -a¥
baguy nidw ranas gy}

15 #8 a: ar 4] 8@ i
'il??ﬂ'm"f"— T

F1g. Virias superficies para simulagdo condicional

(1ii) Validagfio dos Resultados



(iii) Validacdo dos Resultados

Data Mumber  Minimum jMaximum jMean ¥arance
Samples 212]  -2.748,  2.82 0,055 0.906
SiM1 32178] -3.231] 3427  0.0682]  0.821
SiM2 axrE| 31w angl 0074 opie
EIE] azmal 32431 3601|0013 _ 0.057]
SiMa . 321781  -3.2330  3.530]| ] 0.87
SIS 32178 3.718] a90Al  0.027]  0.005
SIMG 3A78] 3,668 4.08]  0.0d2)  0.820|
SIM?7 321781 -3.605] 4438|0012 0.9591
SiMa 321791  -3.388 3475 0.027 1.083
SiM8 32178]  -0.445{  3.5831  O.mM7  0.992]
SIM10 ?3'217_34 3421 3.387]  0.0381  0.951
BIMT 32978 3.4 4 0011 0867
[Siki2 . 321781 -3.77 35441 0.033]  0.088
S5 32178 220 3498 0.0%7|  0.043
SIMA4 32178  -3.429] 4.045]  0.014] 0.976
SIM15 321781 -3.343] _ 3.8668] _ 0.026 1.074
's"l'm"'1's"""'f"'—_3217s} 3.248] 4.328] 0.02] 0018
EIMT7 32178 3808| 37@3] o.014 1.008
SIMTB . 321791 -3.889] 3.51 0.054] _ 0.974]
SM18 32176]  -3.683] 3.77] 0.003] 0Gr2
W20 | 3:78]  F@81] 3387 004d]  0.97%
SIM_all | 6435601 -9.888]  4.139]  0.028f 0950
File iField Number _ Mimimum 1Maximum iMean \Mariance
N NSCORE | 6181400 Jhga]  4.159]  0.061 094
OUT — SG_TOP | 8181407 o] 24 553 10.45

Fig. Validag3o dos resuitados

5.4. Quarto Passo

A partir da superficie gerada, usa-se os dados conhecidos (furos) e para determinar a
superficie de incertezas e a partir desta, usando o EGO, encontramos os pontos que
maximizam o conhecimento da area.

Wxg.X3)
0.35.

Fig. Exemplo de Superficie gerada no MatLab

24



e e e

T e e S, e, e, e, e, ey e e e e e em em em e

I R T e e T e e B O O U

wixxa)
NG - PP : . e -

Fig. Exemplo de Superficie gerada no MatLab



6. Counclusdes

Apesar de ter evoluido muito nos ultimos anos, os processos industriais minerais ainda
tem muito que melhorar, € a pesquisa mineral em especial ainda tem muito a melhorar, hoje as
decisdes sdo tomadas com base em poucas informagdes, ¢ 0 método usado € pouco analitico.
O método apresentado aqui € uma tentativa de melhorar este processo, gerando informagdes
mais confidveis de tal modo que o risco assumido nesta etapa sejam conhecidos, favorecendo
a tomada de decisdo ¢ fazendo com que os critérios da decisiio sejam mais facilmente
entendidos por todas as pessoas envolvidas.

Como continuagdo deste projeto, podena ser feito um estudo de caso na industria, para
verificar a eficiéncia deste método, e propor melhorias.
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