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Resumo

As principais classificagbes de recursos/reservas minerais adotadas no mundo estdo
baseadas fundamentalmente na confianca geolégica e na viabilidade econémica do depésito
e do empreendimento. Elas seguem cédigos propostos para este fim, como o JORC Code
(AusIMM, 2004) ou, no Brasil, o Cédigo de Mineragéo (DNPM, 1987), que utilizam o grau de
certeza do recurso/reserva mineral como fator discriminante das varias classes. Assim
sendo, o nivel de conhecimento do depédsito determina se este é classificado como recurso
inferido, recurso indicado ou recurso medido. Adicionando-se a economicidade e outros
fatores ao recurso este se torna reserva provavel ou provada.

Este trabalho de formatura, além de proporcionar o aprendizado da classificagdo de
recursos/reservas e da analise geoestatistica aplicada para este propésito, tem o intuito de
classificar, utilizando as recomendagdes da Portaria n® 03 de 24/10/90 do DNPM, os
recursos da bancada 1452 da Mina de Capanema, um depdsito de ferro do tipo BIF (Banded
Iron Formation) localizado no Estado de Minas Gerais.

A partir da analise geoestatistica calculou-se as estimativas do teor de ferro para a
bancada citada. Para a predigao de teores foram utilizadas as técnicas de krigagem
ordinaria e simulagao estocastica. As incertezas associadas a cada método também foram
calculadas e utilizadas, no calculo do erro de estimativa para cada bloco, e esta informagao
utilizada na classificagao de recursos mencionada.

Devido as caracteristicas dos dados, que apresentam homogeneidade, e a grande
quantidade de informacgdes, fatores que influenciam diretamente nas incertezas associadas
as estimativas e conseqglentemente na classificagdo, a maior parte dos blocos foi
classificado como recurso medido, uma quantidade minima como recurso indicado, nao
sendo os erros obtidos a partir das incertezas grandes o suficiente para classificar os
recursos como inferido.

Os erros derivados da variancia de krigagem, da variancia de interpolagao e da variancia
de simulacao estocastica ndo apresentaram diferengas significativas entre si, no que diz
respeito a classificagdo de recursos. Porém, a variancia de interpolagdo, por sua
caracteristica heteroscedastica, apresenta resultados sutiimente melhores, pois as
incertezas sao condizentes com as heterogeneidades locais da mineralizagao.
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Abstract

The main classifications of mineral resources/ reserves held around the world are based
primarily on geological confidence and economic feasibility of the deposit and the enterprise.
These classifications follow proposed codes for this purpose, such as the JORC Code
(AusIMM, 2004) or in Brazil, the Mining Code (DNPM, 1987), using the associated
uncertainty of the resource/reserve mining as discriminator factor among the different
classes. Therefore, the knowledge level about the deposit determines whether the resource
will be classified as inferred, indicated or a measured resource. Applying economic factors
and others to resources, one can classify them as probable or proved reserves.

This conclusion monograph, provides the learning of resources/reserves classification and
applied geostatistical analysis for this purpose, aims to classify using the recommendations
of Portaria No. 03 of 24/10/90 DNPM, the resources on the bench 1452 of Capanema Mine,
a iron-type BIF (Banded Iron Formation) deposit, located in Minas Gerais State.

From the geostatistical analysis, estimates of iron content was computed to the stated
bench. For the prediction of iron content, the ordinary kriging and stochastic simulations
techniques were used. The uncertainties associated with each method were also calculated
and used in error computation for each block, and this information was used to classify the
resources mentioned above.

Due to the variable characteristics, which is homogeneous, and the large amount of
information, factors that directly influence the uncertainties associated to the predictions and
therefore the classification, most of the blocks were classified as measured resource, a
minimum amount as indicated resource, and it was not computed any block at inferred class
since the errors derived from uncertainties were not large enough.

The errors derived from kriging variance, interpolation variance and stochastic simulation
variance showed no significant differences between them, in the sense of classification of
resources. However, interpolation variance, due to its heteroscedastic characteristic, was
slightly better, once the uncertainties are more consistent with the local heterogeneity of the

mineralization.
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1. Introdugao

As principais classificagdes de recursos/reservas minerais adotadas no mundo estdo
baseadas fundamentalmente na confianga geolégica e na viabilidade econémica do depésito
e do empreendimento. Estas classificagdes permitem expressar quantidades de minério de
acordo com o grau de precisdao e conhecimento associado as reservas sendo entdo
fundamentais para a comunicagao das mesmas (Yamamoto & Rocha, 1996).

A expressao reserva mineral sugere que algum tipo de medi¢do tenha sido realizada em
determinado fator de interesse, no caso o teor, de forma que a sua extragdo possa ser
considerada viavel do ponto de vista tecnoldgico e realizada com lucro (Yamamoto & Rocha,
1996). Segundo os mesmo autores o recurso mineral diferencia-se da reserva mineral pela
obrigatoriedade desta ser economicamente viavel e corresponder somente a uma pequena
fragao do recurso geolégico (1/5 a 1/3). A viabilidade econdémica, por sua vez, & determinada
pela possibilidade de conversao das reservas minerais em valores monetarios, através do
preco do minério praticado no mercado, e por fatores como tecnologias disponiveis, custos
da indastria mineral, legislagdo existente, entre outros. O minério deve ser lavrado e
processado de forma a gerar lucro para a industria.

A declaragao e classificagdo de recursos/reservas minerais seguem certos codigos como
o JORC Code (AIMM, 2004) ou o Codigo de Mineragao (DNPM, 1987). Estes codigos
utilizam o grau de certeza do recurso/reserva mineral como fator discriminante das varias
classes. Apesar dos cédigos determinarem intervalos especificos de erros de estimativa
para a classificagdo do recurso/reserva, os mesmo nao mostram como quantifica-los, ou
seja, nao mencionam os procedimentos para calculo dos erros associados.

A fim de proporcionar o aprendizado da classificagao de recursos/reservas minerais e da
analise geoestatistica aplicada com este propdsito, esta monografia de trabalho de
formatura tem por objetivo a classificagdo de recursos da bancada 1452 da Mina de
Capanema, um depésito de ferro do tipo BIF (Banded Iron Formation), seguindo as
recomendacgdes da Portaria n® 03 de 24/10/90 do DNPM.



2. Metas e Objetivos

O objetivo deste trabalho de formatura é realizar a classificagado de recurso mineral em
uma bancada de uma mina de ferro, com base nos erros derivados da variancia de
interpolagdo, da variancia de krigagem e da variancia da simulagdo estocastica. Esta
classificagdo se justifica pelo fato das diferentes classes de recursos/reservas serem
estabelecidas de acordo com o grau de incerteza associado as mesmas, sem contudo ser
mencionado ou orientado claramente pelos cédigos existentes, de que forma deve ser feito
o calculo do erro associado a esta estimativa.

3. Fundamentacao Bibliografica

3.1 Classificagcdo de Reservas

Na classificagao de recursos/reservas minerais os cédigos internacionais propostos séo
bastante correlacionaveis entre si, principalmente na terminologia adotada, tendo
provavelmente uma mesma origem. O JORC Code (AuslIMM, 2004) &€ um dos mais
conhecidos dentre eles. No Brasil, tanto o Cédigo de Mineragao (DNPM,1987) quanto o
relatorio “Bases técnicas de um sistema de quantificagdo do patriménio mineral brasileiro”
(DNPM, 1992 apud Yamamoto & Rocha, 2001) sdo correlacionaveis com o JORC Code nas
terminologias e conceitos adotados.

De acordo com o JORC Code (AusiMM, 2004) recursos minerais sao concentragcées ou
ocorréncias minerais naturais de interesse econdmico intrinseco, encontradas sobre ou na
crosta terrestre, a partir das quais existe a perspectiva de extragcdo com viabilidade
econdmica.

Os recursos sao classificados como inferido, indicado e medido, de acordo com a
quantidade e qualidade dos dados disponiveis e o nivel de confianga associado. O unico
parametro econdmico aplicado no calculo de recursos minerais € o teor de corte,
fundamental para a definigao prévia da economicidade de um depésito.

Recurso Inferido é aquele no qual tonelagem, teor e conteudo mineral podem ser
estimados com baixo nivel de confianga, através de evidéncias geocientificas que nao
demonstram com seguranga a sua continuidade (AusiMM, 2004). No recurso Indicado a
tonelagem, densidade, formato do corpo mineral, caracteristicas fisicas, teor e contetdo
mineral podem ser estimados com razoavel nivel de confianga, baseados em investigacdes,
dados geocientificos e procedimentos de amostragem que permitam assumir a continuidade
da ocorréncia mineral (AusIMM, 2004).

Confirmada a continuidade e conhecendo-se seguramente os dados geocientificos, o
recurso € denominado Medido, que ainda de acordo com o JORC Code é aquele onde a
tonelagem, densidade, formato do corpo, caracteristicas fisicas, teor e contetido mineral
podem ser estimados com alto nivel de confianga, através dos mesmos procedimentos de
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pesquisa e amostragem citados anteriormente. Admitindo-se a viabilidade econémica
através de fatores mercadoldgicos, metallrgicos, tecnolégicos, legais, ambientais, sociais,
de mineragao e politicos, os recursos sdo considerados reservas provaveis ou provadas. Se
um recurso mineral € classificado como Indicado, os fatores geolégicos que controlam o
corpo de minério sao conhecidos e sua extragdo mostra-se viavel economicamente, ele
transforma-se em uma Reserva Provavel. Se um recurso é classificado como Medido, os
fatores geologicos estdo melhor definidos e a exploragdo mostra-se viavel economicamente
através de consideragdes tecnoldgicas, financeiras, ambientais, politicas etc., ele passa a
Reserva Provada. A Reserva Provavel possui nivel de confianga menor que a Reserva
Provada, porém este deve ser aceitavel como base para a decisdo de explorar ou ndo um
depdsito (AusiIMM, 2004).

O SAMREC Code (SAMREC, 2007), cédigo adotado na Africa do Sul, o CIM Standard
Definitions (CIM, 2005), adotado no Canada, e o The Reporting Code (IMMM, 2001),
adotado no Reino Unido, Irflanda e Europa, seguem as mesmas definicbes do JORC Code
tanto para recursos quanto para reserva. Um aspecto importante presente no JORC Code e
também nestes trés outros cédigos € o papel do Profissional Competente ou Qualificado. A
classificagdo de recurso/reserva mineral na categoria mais adequada €& fungao deste
profissional, que também é o responsavel pela elaboragdo do relatério técnico do depdsito
avaliado. E a pessoa com competéncia para avaliar a quantidade, distribuicdo e qualidade
dos dados utilizados, assim como o nivel de confianga dos mesmos, para serem utilizados
na classificacdo de recurso/reserva. Para isto, este profissional deve ter no minimo 5 anos
de experiéncia em exploragao mineral, avaliagdo de projetos ou atividades relacionadas e
ser membro ou licenciado de alguma associagao profissional reconhecida.

O Cddigo de Mineragdao (DNPM, 1987), por sua vez, adota as terminologias Medido,
Indicado e Inferido em seu modelo de classificagdo de recursos/reservas minerais. A
Reserva Medida é aquela onde as dimensdes, forma e teor da substancia mineral podem
ser perfeitamente estabelecidos, através dos estudos geolégicos e procedimentos de
amostragem, e a tonelagem e teor podem e devem ser rigorosamente determinados dentro
dos limites estabelecidos, que ndo devem apresentar variagao superior ou inferior a 20% da
quantidade verdadeira. A Reserva Indicada é aquela em que a tonelagem e o teor podem
ser computados parcialmente de amostras especificas ou extrapolada até distancia razoavel
com base em evidéncias geologicas. A Reserva Inferida seria aquela onde houve pouca ou
nenhuma pesquisa mineral e a estimativa do minério & feita com base no conhecimento das
caracteristicas geoldgicas.

Segundo Yamamoto & Rocha (1996), o DNPM, por meio da Portaria n® 03 de 24/10/90,
constituiu um grupo de trabalho com o intuito de estabelecer bases técnicas para um
sistema permanente de quantificacdo do patriménio mineral brasileiro. O resultado do

trabalho deste grupo foi o relatério “Bases técnicas de um sistema de quantificagao do
S



patriménio mineral brasileiro”. Este relatério apresenta uma atualizagio das definicées de
recursos/reservas minerais, sendo as definicbes alternativas as reproduzidas em Yamamoto
& Rocha (2001):
* Recurso Medido: recurso calculado com confiabilidade de 95% para o qual o erro de
estimativa € no maximo de 20%;
* Recurso Indicado: recurso calculado com confiabilidade de pelo menos 95%, para o
qual o erro de estimativa & superior a 20% e inferior a 50%:
= Recurso Inferido: recurso calculado com confiabilidade de pelo menos 95%, para o
qual o erro de estimativa & superior a 50%;
= Reserva Provada: reserva calculada por métodos geoestatisticos onde o bloco
estimado tenha dimensdes pertinentes a escala de produgdo e proporcionalidade
com os alcances variograficos e tenha no minimo uma amostra de sua auréola de
influéncia, o que equivale a determinar as relagdes de covariancia amostra/bloco,
bloco/bloco e amostra/amostra.
= Reserva Provavel: reserva calculada por métodos geoestatisticos onde o bloco
estimado tenha dimensdes pertinentes a escala de produgdo e proporcionalidade
com os alcances variograficos e nenhuma amostra em sua auréola de influéncia, o
gque equivale a atribuir a variancia de krigagem do bloco o valor da variancia a priori
mais o valor do covariograma do bloco.

Somente neste relatério de 1992 do DNPM nota-se a existéncia de valores para o nivel
de confiabilidade e o erro de estimativa como limitrofes entre uma classe e outra de recurso
mineral. Adicionalmente, somente neste relatério € mencionado o conceito de métodos
geoestatisticos, porém sem indicar algum método adequado para determinar tais niveis de
confiabilidade e erros de estimativa. Para Yamamoto (2001), um nivel de confianga de 95%
para depodsitos minerais €, em geral, muito elevado e aplicavel somente para depdsitos
minerais extremamente homogéneos na forma e na distribuicao de teores.

O erro de estimativa, ou a tolerancia permitida para fins de classificagao de
recursos/reservas, €& resultado da divisdo do intervalo de confianga (IC) pela meédia

(Yamamoto, 2001), conforme:

LS St
ERRO = i e ol
Ire X+/n

onde S é o desvio padrao do ponto ou bloco estimado, ¢ € o valor critico de ¢ de uma

&l.nc

distribuicdo t student de acordo com o grau de liberdade (g1=n—l) e o nivel de

significancia de 5% (IC=95%), X é o valor estimado para o ponto ou bloco e né o nimero

de blocos ou subblocos considerados na estimativa.



3.2 Analise Estatistica

A parte da estatistica que procura somente descrever e analisar um certo grupo, sem tirar
quaisquer conclusdes ou inferéncias sobre um grupo maior, é chamada estatistica descritiva
ou dedutiva (Spiegel, 1993). Estatisticas descritivas podem ser agrupadas em Medidas de
Tendéncia Central, Medidas de Dispersido e Medidas de forma. As Medidas de Tendéncia
Central sdo a Media, que é o valor esperado em um conjunto de dados, a moda, valor ou
classe de valores mais freqlente, e a mediana, valor que divide a distribuicido em duas
partes iguais. As Medidas de Dispersao sao a variancia, que mede quanto os valores de
uma distribuicdo distam de sua média, o desvio padrdo que nada mais do que a raiz
quadrada da variancia, e o coeficiente de variagao (CV) obtido através da divisdo do desvio
padrao pela média (Spiegel, 1993).

Quando se trabalha com grandes massas de dados brutos € necessario distribui-los em
classes. A representacdo das classes com suas frequéncias denomina-se distribuicdo de
frequéncia. Uma das representagoes graficas de distribuicdo de frequéncia € o histograma
que pode apresentar assimetria positiva ou negativa. A assimetria € representada por um
coeficiente que mede o grau de simetria da distribuicdo de freqiiéncias. A curtose por sua
vez é o grau de achatamento da distribuicdo, considerado usualmente em relagdo a uma
distribuicao normal (Spiegel, 1993). Indica a intensidade das frequéncias na vizinhanc¢a dos
valores centrais. Estas duas medidas caracterizam as medidas de forma da estatistica
descritiva.

3.3 Analise Geoestatistica

Em um estudo onde as variaveis assumem valores definidos em cada ponto no espacgo,
o comportamento exibido € demasiadamente complexo para ser analisado pelos métodos
estatisticos usuais. Quando se utiliza a estatistica espacial considera-se que os valores
amostrais sao realizagbes de fungbes aleatdrias e, nesse caso, o valor de um ponto &
funcao da sua posi¢ao no espac¢o (Landim, 1998).

Neste contexto, na Africa do Sul, pesquisadores, como o engenheiro de minas D. G.
Krige e o estatistico H. S. Sichel, desenvolveram empiricamente uma técnica prépria para
inferir valores em locais ndo amostrados. Estas técnicas posteriormente receberam um
tratamento formal através de um grupo liderado pelo engenheiro francés Georges Matheron,
no Centre de Morphologie Mathematique, em Fontainebleau, que em 1962 e 1963 publicou
seus primeiros trabalhos (Landim, 1998). Matheron nomeou tal método como Geoestatistica
e formalizou o conceito de variaveis regionalizadas.

Deutsch & Journel (1998) definiram a geoestatistica como a ciéncia que se preocupa em
estudar fendmenos que flutuam no espago e/ou tempo e que, sendo assim, oferece uma
colegdo de instrumentos estatisticos. Esta colecdo visa a compreensao e modelagem da

variabilidade espacial dos fenomenos de interesse. Olea (1999) refere-se a geoestatistica
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como um conjunto de técnicas numeéricas que lidam com a caracterizagdo de atributos
espaciais, empregando principalmente modelos aleatérios de uma forma semelhante a
forma como as analises de séries temporais caracteriza dados temporais. De acordo com

Yamamoto (2001), é através da analise geoestatistica que se obtém a ferramenta basica
para a estimativa que é o variograma.

3.3.1 Teoria das Variaveis Regionalizadas

A Teoria das Variaveis Regionalizadas tem por objetivo o estudo e a representagdo das
propriedades estruturais das variaveis regionalizadas para a resolugdo de problemas de
estimativa. Uma variavel regionalizada € qualquer fungdo numérica com uma distribuicao
espacial, definicdo esta puramente descritiva, que varia de um lugar para o outro com
continuidade aparente (Yamamoto, 2001). .

Para Landim (1998), as variaveis regionalizadas sdo aquelas variaveis que tem um
comportamento espacial mostrando caracteristicas intermediarias entre as variaveis
verdadeiramente aleatérias e as totalmente deterministicas. Apresentam aparente
continuidade no espaco, sendo representadas por fungdes numéricas ordinarias que
descrevem um fendmeno natural. A continuidade geografica atribuida se manifesta pela
tendéncia que a variavel regionalizada tem de apresentar valores muito préximos em dois
pontos vizinhos e mais diferentes a medida que os pontos se distanciam. Segundo Kim
(1990, apud Yamamoto, 2001) a maioria das variaveis regionalizadas pode apresentar
aspecto aleatério, que consiste em variagbes altamente irregulares e imprevisiveis, e
aspecto estruturado, que reflete as caracteristicas estruturais do fenémeno regionalizado.

As caracteristicas qualitativas que as variaveis regionalizadas possuem e que as
diferenciam das variaveis aleatorias dos métodos estatisticos convencionais sao a
localizagdo (posigao geografica), suporte [tamanho das amostras em 1 (comprimento), 2
(area) ou 3 (volume) dimensdes], continuidade (caracteristica das amostras de possuir certa
continuidade ponto a ponto) e anisotropia (diferentes comportamentos em diferentes
diregdes).

De acordo com Yamamoto (2001) um conceito basico na Teoria das Variaveis
Regionalizadas € a chamada hipétese intrinseca, a qual implica que uma fung¢ao (a fungcao
intrinseca) descreve o comportamento espacial da variavel regionalizada dentro do espago e
que essa funcao € uma caracteristica intrinseca da regionalizagdo. Em outras palavras, a
geoestatistica assume que a distribuicdo das diferengas entre dois pontos amostrais é a
mesma para todo o depésito e que ela depende apenas da distancia e orientagao entre os
pontos. A variagao espacial € estacionaria se ela puder ser reconhecida em todas as partes

do espago, ou seja, o variograma € o0 mesmo onde quer que se amostre.



3.3.2 Variogramas Experimentais e Modelos Teéricos

O variograma é a ferramenta basica que permite descrever quantitativamente a variagdo
no espago de um fenémeno regionalizado (Huijbregts, 1975). E o principal resultado da
analise geoestatistica, ao qual ajusta-se um modelo matematico predefinido, que nada mais
€ do que uma fungdo matematica chamada de modelo de variograma. A partir do
variograma obtém-se os valores de variancia espacial utilizados na montagem do sistema
de equagdes lineares (sistema de krigagem) cuja solugao visa estabelecer os ponderadores
utilizados na estimativa por krigagem.

A natureza estrutural de um conjunto de dados (assumido pela variavel regionalizada) é
definida a partir da comparagdo de valores tomados simultaneamente em dois pontos,
segundo uma determinada direcdo. Sendo assim, a fungado variograma 2y(h) € definida
como a esperanca matematica do quadrado da diferengca entre os valores de pontos no
espaco, separados por uma distancia h, que pode ser escrito conforme:

2= 3 (20, + 1)~ 2, )F

onde n € o numero de pares de pontos separados por uma distancia h, Z(x,) € o valor da
variavel regionalizada no ponto x, e Z(x, +4) é o valor da variavel regionalizada no ponto
(x, + h).

Para o calculo do variograma experimental alguns parametros devem ser fornecidos
como o passo (distancia que separa duas amostras), a tolerancia do passo (tolerancia dada
a distancia do passo que € acrescida ou subtraida do passo), direcao (dire¢cdao na qual se
deseja calcular o variograma), tolerancia angular (angulo atribuido a dire¢ao escolhida como
tolerancia para a utilizagdo ou ndo de pontos adjacentes a mesma), largura maxima
(distancia a partir da qual o angulo atribuido pela tolerancia angular perde eficacia) e
numero de passos (nimero maximo de vezes que O passo recebera o incremento da
distancia).

Conforme Yamamoto (2001), a analise estrutural deve ser realizada tomando-se em
relagcdo a uma linha base quatro diregdes iniciais de calculo: 0°, 45°, 90° e 135°. Sendo o
variograma uma fungcdo que depende da dire¢do, & natural que possa apresentar
comportamento diferente conforme cada dire¢ao, caracterizando a anisotropia.

A representagao grafica da fungao variograma € o variograma e sua interpretacdo
permite obter parametros que descrevem o comportamento espacial das variaveis
regionalizadas. As principais propriedades do variograma sao as descritas a seguir e
visualizadas na Figura 1.
= Amplitude (a): é a distancia a partir da qual as amostras passam a ser independentes. E

a distancia que marca o final do campo estruturado (amostras espacialmente

correlacionadas) e inicio do campo aleatério (amostras espacialmente independentes).
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= Patamar (Co+C): é o valor da variancia no qual o variograma se estabiliza.
= Efeito Pepita (Co): também chamado variancia aleatéria é o valor da fungdo variograma
proximo a origem (h=0).

» Variancia Espacial (C): é a diferenga entre o patamar e o efeito pepita.

s \

L

= CAMPO ! CAMPO

ESTRUTURADO | ALEATORIO
Co+C : PATAMAR
VARIANCIA
ESPACIAL
VARIANCIA €O :
ALEATORIA H 5
T
a=AMPLITUDE h

Figura 1: Representac&o grafica de um variograma e de suas propriedades (Yamamoto, 2001)

O variograma experimental apds calculado tem um modelo tedrico ajustado a si. O
modelo tedrico de variograma € uma fungao matematica que descreve continuamente (em
termos de distancia) a variabilidade ou correlagdo espacial mostrada em um variograma
experimental, que € uma fungdo matematica discreta. O ajuste do modelo tedrico é feito de
forma interativa a partir da definicdo das propriedades do variograma (efeito pepita,
amplitude e patamar) e da escolha de um modelo apropriado. O modelo teérico de
variograma € desenhado juntamente com os pontos do variograma experimental
(Yamamoto, 2001). Se o ajuste nao for satisfatério, novos parametros sao fornecidos até

que o mesmo seja considerado satisfatorio.

3.3.3 Validagao Cruzada

A validagao cruzada € uma técnica que nos permite comparar as estimativas e os
valores reais utilizando apenas as informagdes disponiveis no conjunto de dados amostrais
(Isaaks & Srivastava, 1989). Consiste em comparar a estimativa para um ponto cujo valor da
variavel de interesse & conhecido (Rocha, 1999). O ponto a ser testado € mascarado e
entdo estimado de acordo com as amostras restantes e dos parametros de vizinhanca
definidos. O objetivo € a afericao do modelo e uma melhor definicdo dos paradmetros de
vizinhanga (Guimaraes, 2006).

Os resultados da Validagdo Cruzada sdo o coeficiente de correlagdao e um grafico de
dispersdao entre valores reais e valores estimados. O grafico pode ser dividido em
quadrantes permitindo conferir se as estimativas foram satisfatérias (concentragido da
nuvem de pontos nos quadrantes | e lll), se foram superestimadas (concentragdo da nuvem
de pontos no quadrante Il) ou subestimadas (concentragdo da nuvem de pontos no

quadrante V), conforme ilustrado na Figura 2.
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Figura 2: Grafico de dispersdo da Validagao Cruzada com os respectivos quadrantes
(Guimaraes, 2006).

O resultado é ideal quando a reta de regress&o coincide com a primeira bissetriz do
grafico e o coeficiente de correlagdo € igual a 1. Entretanto, esta situagdo nunca é
alcancada.

3.3.4 Parametros de Vizinhanga

A definigdo da vizinhanga local consiste em localizar e delimitar amostras de furos
vizinhos para definir um subconjunto a ser utilizado na estimativa. Somente as amostras
dentro deste raio de influéncia estabelecido serao utilizadas na estimativa por krigagem
ordinaria.

A analise da vizinhanga inicia-se tendo como base uma elipse ou circulo centrado no
ponto a ser estimado. Os eixos da elipse ou circulo devem ser definidos respeitando os
valores de amplitude do variograma, pois esta medida separa o campo estruturado do
campo aleatério. Para evitar agrupamentos de pontos, que podem produzir resultados
distintos e consequentemente uma amostragem n&o representativa, devem ser
estabelecidos critérios de selegdo de amostras por quadrantes ou octantes (Harbaugh et alii,
1977), que significa subdividir a regido do dominio em quatro ou oito setores
respectivamente, conforme a Figura 3. Adotar estes critérios significa ter amostras
igualmente distribuidas em torno do ponto a ser interpolado pois sao selecionadas as
amostras mais préximas por setor, até se completar um niumero desejado de amostras para

fins de estimativa.

Figura 3: Selecao de amostras pelos critérios dos quadrantes (4 esquerda) e octantes (a direita), de
acordo com Yamamoto, 2001.
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Nesta fase da definicdo dos parametros de vizinhanga é importante observar que o
numero de amostras por setor, segundo Yamamoto (2001), nao deve ser excessivamente
pequeno, com o risco de a interpolagdo resultar em valor semelhante ou muito
correlacionado ao do ponto mais préximo, e nem excessivamente grande, com o risco de a

interpolagao resultar num valor bastante suavizado, perdendo a caracteristica de
interpolacao local.

3.3.5 Krigagem Ordinaria

Krigagem, do francés krigeage, e do inglés kriging, € um termo cunhado pela escola
francesa de geoestatistica em homenagem ao engenheiro de minas sul-africano e pioneiro
na aplicagdo destas técnicas em avaliagdo mineira, D. G. Krige. E um processo de
estimativa de valores de variaveis distribuidas no espago a partir de valores adjacentes
enquanto considerados como interdependentes pelo variograma (Landim, 1998). Trata-se,
em ultimo caso, de um método de estimativa por médias moéveis que, de acordo com
Spiegel (1993), tém a propriedade de tenderem a reduzir o total da variagdo que se
apresenta em um conjunto de dados.

A krigagem ordinaria € uma estimativa linear para uma variavel regionalizada que satisfaz
a hipoétese intrinseca (Landim, 1998). Este método permite estimar o valor desconhecido

Z'(x,) associado a um ponto, drea ou volume a partir de um conjunto de n dados
disponiveis [Z(x, )i= l,n] (Yamamoto, 2001).

O estimador da krigagem ordinaria Z"(x,) no ponto (xo) é calculado como:

z'(xo)=§a,..z(x,~>

onde z(x,) é o valor que a variavel regionalizada assume no i-ésimo ponto vizinho ao que
sera estimado e A; € o i-ésimo ponderador, associado ao i-ésimo ponto vizinho. Os
ponderadores (A; i=1, n) sdo obtidos a partir da resolugdao de um sistema de equagdes
lineares, denominado de sistema de krigagem ou equagdes de krigagem, com a condi¢ao da

soma dos ponderadores ser igual a 1 (Za - 1]. conforme:

r}'(x:'—xl) (=) a7 (B ook} l'”/l"' _7(xo_x1)—
y(xa=x) w(x =) =y =x ) A 7(x, —x;)
rx,—x) rx,—x;) - y(x,—x,) 1[4, | |r(x—x,)
L 1 1 | 0__,11_ i 1 |

onde 7(x, —x,) é o valor da variancia espacial entre amostras, »(x, —x,) é o valor da variancia

espacial das amostras em relagéo ao ponto estimado e x corresponde ao multiplicader de
Lagrange.
12



3.3.6 Variancia de Krigagem

A minimizacao da variancia do erro resulta na variancia de estimativa ou de krigagem,

conforme: 0’2«) = Z i,y(xo % x;)+ P

A variancia de krigagem foi proposta como indicador da qualidade do estimador [Z '(xo)J.

No caso de estimativas de recursos/reservas minerais, por exemplo, a variancia de
krigagem é utilizada para atribuir niveis de confianga para efeito de classificagdo dos
mesmos (Yamamoto, 2000).

Como a variancia de krigagem depende apenas do variograma, que é global, ela ndo
mede adequadamente dados de dispersdo locais (Yamamoto, 2000) e, portanto, nao
reconhece a variabilidade que fenémenos naturais podem apresentar de uma localidade
para outra.

Descreve-se entao a variancia de krigagem como homoscedastica, ou seja, independente
dos valores locais dos pontos usados para obter o estimador Z*(x,) (Yamamoto, 2000). Ela

mede apenas a configuragdo espacial dos dados (Journel & Rossi, 1989). Sendo assim,
blocos com o arranjo de dados idénticos sdo estimados com a mesma variancia de
krigagem, mesmo que um apresente dados mais consistentes a sua volta e outro dados
mais heterogéneos.

3.3.7 Variancia de Interpolagao

Como proposta para medidas mais precisas da variancia local, dependentes dos valores
dos pontos de dados (variancia condicional heteroscedastica), Yamamoto introduziu em
1989 o conceito da variancia de interpolagao (Yamamoto, 2001).

A variancia de interpolagdo corresponde a propriedade de exatiddao da krigagem

ordinaria, € proporcional a dispersao dos pontos de dados e foi definida por Yamamoto

(2000) como: SZ = Z A [z (x,)- z'(xo)]

3.3.8 Simulagao Estocastica

A simulagao estocastica € o processo de construgao de n modelos igualmente provaveis.
Estas realizagcdes representam n possiveis cenarios da distribuigao espacial da variavel de
interesse sobre o dominio estudado (Deustch & Journel, 1998). Cada cenario constitui entao
uma imagem estocastica (Journel, 1994)

Esta técnica de predicdo vem sendo utilizada principalmente na industria do petréleo
desde o final da década de 80, devido a representacdo cada vez mais precisa de
reservatérios com alguma heterogeneidade, sendo que muitos modelos simplistas
apresentaram falhas na predi¢ao desses reservatérios (Srivastava, 1994).
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Uma diferenca em relagéo a krigagem, que reproduz melhor a precisdo local através de
um Unico modelo suavizado da realidade, é que a simulagéo estocastica caracteriza-se pela
reproducao de valores globais através de n modelos nio suavizados da realidade (Deustch
& Journel, 1998). Para Olea (1999), a escolha entre a krigagem e a simulagdo deve ser
decidida baseada no que € mais relevante: a minimizagdo de erros de estimativa local ou a
verdadeira continuidade espacial. Segundo este mesmo autor, a simulagéo estocastica & um
meio geoestatistico de tratar a suavizagéo na krigagem ordinaria.

A simulagdo estocastica é realizada sobre dados multigaussianos, ou seja, que
apresentam uma combinagao linear qualquer que faz com que saiam do seu dominio para
seguir uma distribuicdo gaussiana normal [N(0,1)].

Se os resultados da simulagdo estocastica honram os dados amostrais de entrada, a
simulagdo é dita condicional (Deutsch&Journel, 1998), e no caso contrario chama-se de
simulagédo nao condicional. Dentre os algoritmos mais comumente aplicados a variaveis

continuas destaca-se a Simulagao Sequencial Gaussiana.

3.3.9 Simulagao Sequencial Gaussiana

A Simulagao Sequencial Gaussiana segue o conceito de que existe equivaléncia entre
os resultados de uma distribuicdo multivariada e de uma sequéncia de distribuicbes
univariadas condicionadas a realizagdes univariadas (Olea, 1999).

Em termos praticos, a Simulagdo Sequencial Gaussiana simula o valor do ponto Z%(x;)
como sendo o valor da krigagem simples adicionado de um ruido aleatério, que € calculado
como a variancia de krigagem simples multiplicado a um numero aleatério (€) (Rocha, 2007),

conforme: z'(x,) = 235 (x, )+ 02

Este numero aleatério (€) € gerado aleatoriamente e a principio segue uma distribuicao
uniforme entre 0 e 1 sendo que posteriormente €& transformado em uma distribuigao
gaussiana normal [N(0,1)].

De acordo com Hohn (1999) a simulagdo seqiencial gaussiana calcula uma estimativa
de krigagem convencional e a variancia da estimativa desde que os dados sigam uma
distribuicdo gaussiana [N(0,1)]. Esta aproximagado requer um unico modelo de variograma
baseado nos dados transformados e, uma vez realizada a simulagao, os resultados sao
transformados de volta para as unidades originais.

Uma teécnica existente para transformacao dos dados em uma distribuigdo gaussiana

normal € a chamada Anamorfose Gaussiana.

3.3.10 Anamorfose Gaussiana

A Anamorfose Gaussiana € uma fungdo matematica que transforma a variavel Y em

nova variavel Z equivalente, dentro de uma distribuicao gaussiana, de forma que Z = ¢(¥) .
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Ela é realizada ap6s feito um ordenamento crescente dos dados originais.
A fungao matematica da Anamorfose & descrita como uma expansdo polinomial, de

o0)=30,1,7)

acordo com:

onde H,(Y) sdo os chamados polinémios de Hermite (Geovariances & Ecole des Mines de

Paris, 2000).

3.4 Geologia da Area

A Mina de Capanema, um deposito do tipo BIF (Banded Iron Formation), encontra-se
entre os municipios de Santa Barbara e Itabirito, na por¢dao central do Estado de Minas
Gerais. Insere-se no contexto do Quadrilatero Ferrifero, na parte sudoeste da Serra de Ouro
Fino, designagao local daquele trecho da Serra do Espinhago. O Quadrilatero Ferrifero, por
sua vez, esta situado na por¢do meridional do Craton do Sdo Francisco, um nucleo
estabilizado no Proterozoico Inferior e considerado uma porgdo remanescente de um
extenso bloco crustal, de Idade Arqueana, denominado Craton do Paramirim (Almeida,

1981). A Figura 4 mostra a localizagao da Mina de Capanema.
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Figura 4: Localizagao da Mina de Capanema.

Na coluna estratigrafica local da Mina de Capanema encontram-se o Grupo Maquiné do
Supergrupo Rio das Velhas (sequéncias vulcano-sedimentares do tipo greenstone belt, de
idade Arqueana ) e os Grupos Itabira e Caraga, definidos por Dorr (1969 apud Rocha, 1999),
como pertencentes ao Supergrupo Minas (coberturas plataformais, cuja idade é atribuida ao
Proterozoéico Inferior) que se sobrepde ao Supergrupo Rio das Velhas em contato
discordante, tanto estrutural como estratigraficamente. O minério de ferro da Mina de
Capanema encontra-se inserido na Formagao Caué, Grupo Itabira, mais precisamente no
nucleo da Sinclinal de Ouro Fino, e tem como litologia principal o itabirito (Rocha, 1999). E

nesta rocha da Formacado Caué que se concentram as grandes reservas ja conhecidas de

15



minério de ferro do pais, além de minério de manganés e outros. A Formagdo Caué
encontra-se sobreposta aos filitos sericiticos da Formagao Batatal (Grupo Caraga) que é a
base do Supergrupo Minas, em contato gradacional, tanto de poucos centimetros como até
de um ou dois metros. De acordo com Massahud (1996), da base para o topo a Formagao
Caué apresenta a seguinte sequéncia: itabirito silicoso basal, itabirito carbonatico
(dolomitico), itabirito silicoso e itabirito anfibolitico. Segundo este mesmo autor, a hipétese
aceita como a mais correta para a origem do minério de Capanema é o enriquecimento em
ferro do itabirito dolomitico por lixiviagdo do carbonato, através de solugdes metedricas
descendentes até o nivel do lencol freatico.

4. Matérias e Métodos

A base de dados utilizada refere-se a bancada denominada 1452 da Mina de Capanema
amostrada através de furos de blast feitos com equipamento rockdrill e analisada para os
parametros Fe (ferro), SiO, (silica), Al,O; (alumina) e P (fosforo). Os dados disponiveis sao
as coordenadas dos pontos de amostragens e os teores das variaveis.

Para anadlise estatistica e geoestatistica, estimativas, calculo do erro e auxilio na
interpretacdo dos resultados serao utilizados os programas Geovisual e Isatis, sendo o
ultimo da empresa Geovariances. Os métodos de predigdo utilizados serdo a Krigagem
Ordinaria e Simulagao Sequencial Gaussiana.

A classificagdo dos recursos sera realizada apés o calculo do erro para o modelo de
blocos, onde serdo entdo delimitados os blocos com erro abaixo de 20% (recurso medido),
entre 20% e 50% (recurso indicado) e acima de 50% (recurso inferido), de acordo com os
valores propostos pela Portaria n® 03 de 24/10/90 do DNPM para cada classe de recurso
mineral. Definidos os blocos de cada classe de recurso, sera aplicada a equagao basica do
calculo de recurso/reserva mineral R = VDT , sendo V o volume, D a densidade aparente do

minério e T o teor estimado para cada bloco.
5. Desenvolvimento do trabalho

Do Projeto Inicial a Monografia de Trabalho de Formatura o cronograma proposto e
executado teve por finalidade proporcionar, de forma légica e sequencial, o aprendizado da
analise estatistica e geoestatistica de dados geolégicos, assim como de um procedimento
para classificagao de recurso/reserva mineral. Do cronograma inicial algumas alteragdes se
mostraram apropriadas, em fungado da interpretacdo em andamento e oportunidade de
utilizagao dos resultados ja obtidos, porém sem prejudicar o desenvolvimento proposto.

Nao foram encontradas dificuldades significativas no decorrer do trabalho que
resultassem em atraso no andamento dos mesmos. Toda dificuldade ou dlvida encontrada
no decorrer do trabalho foi exposta para o orientador do mesmo, que colaborou para todas
as tomadas de decisdes.
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O cronograma atualizado das atividades realizadas, desde a Elaboragdo do Projeto Inicial

até a Elaboragéo da Monografia se encontra na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1: Cronograma atualizado das atividades realizadas

Meses
Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez

Atividade

Elaboragdo do Projeto Inicial
Preparagio da base de dados

Levantamento Bibliografico

Andlise Estatistica

Andlise Geoestatistica

Elaboragdo do Relatdrio de Progresso

Krigagem Ordindria (KO) - Estimativa - Variancia de interpolagio e de KO

Simula¢do Sequencial Gaussiana - Estimativa - Varidncia de SE
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6. Resultados obtidos

A campanha de amostragem da bancada 1452 da Mina de Capanema foi realizada com
malha regular de 28,28 x 28,28 x 13,00m conforme mostrado na Figura 5:
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Figura 5: Mapa da malha de amostragem da bancada 1452 para a variavel Fe.

De acordo com a malha apresentada na Figura 5, para a variavel Fe foram analisados no
total 451 pontos. Com base nestes pontos de dados foram realizadas as analises estatistica,
geoestatistica e as estimativas. Para melhor visualizagao e efeito de comparagao, tanto os
resultados gerados para os dados de Fe originais como para os dados de Fe apoés realizada
a Anamorfose Gaussiana por inversao linear (Fe_transformado), necessaria para a

simulagao sequencial gaussiana, serao mostrados em conjunto em cada resultado.

6.1 Anamorfose Gaussiana

A Anamorfose gaussiana, ou a transformacao de dados em uma distribuigdo gaussiana

normal (N[O, 1]), foi realizada no software Isatis.

Para um melhor resultado na transformagao dos dados foram utilizados 60 polinémios de
Hermite. A relagdo entre as curvas de frequéncia acumulada empirica (resultante do
ordenamento dos dados originais) e teérica (linha tracejada resultante de valores
gaussianos de uma distribuigdo normal com média zero e desvio padrdo um) é

representada na Figura 6.
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Figura 6: Relagao entre as curvas de frequéncia acumulada empirica (em azul) e teérica
(em laranja)

6.2 Analise estatistica
Os resultados da andlise estatistica descritiva, tanto para os dados de teores de Fe como
para os teores de Fe_transformado, sdo apresentados na Tabela 2, assim como os

histogramas, que representam as distribuigées dos teores, sdo apresentados na Figura 5.

Tabela 2: Estatistica da variavel Fe e Fe_transformado

Variavel Hade Minimo Maximo Média Mediana Variancia Deevic
amostras Padrao
Fe 451 31,95 67,37 58,86 60,92 41,73 6,46

Fe_transformado 451 -3,02 3,02 0.00 0,02 1.00 1.00

Na variavel Fe_transformado observa-se média igual a zero e desvio padrao igual a 1,

caracteristicas de uma distribuicao gaussiana normal (N[O, 1]).
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Figura 7: Histograma para os teores da variavel Fe (a) e Fe_Transformado (b)

O histograma para os teores de Fe originais apresenta distribuicdo com acentuada

assimetria negativa, enquanto que o histograma para os teores de Fe transformados pela
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Anamorfose Gaussiana apresenta uma distribuicdo simétrica, tipica de uma distribui¢ao
gaussiana normal.

6.3 Analise geoestatistica

Na analise geoestatistica foram realizado os célculos dos variogramas experimentais,
ajustes dos modelos teédricos, estimativas por krigagem ordinaria e simulagdo estocastica -
simulagdo sequencial gaussiana, além do célculo das variancias e do erro de estimativa,
entre outros. No software Geovisual foram realizadas estimativas e o calculo da variancia de
interpolagdo, onde os resultados obtidos foram posteriormente importados para o Isatis®
para a continuidade dos trabalhos.

6.3.1 Variograma experimental e Modelo Tedrico
Os variogramas experimentais tanto para os dados de Fe como para os de
Fe_transformado, foram calculados para as 4 diregdes principais, com os mesmos valores

de tamanho do passo, numero de passos e tolerancias, apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Parametros utilizados no calculo do variograma experimental

Direcdo Passo N°de passos Tolerancia Angular Tolerancia do Passo
0° 39 74 22,5 50%
45° 28 5 225 50%
90° 39 7 22,5 50%
135° 28 20 22,5 50%

Os variogramas experimentais resultantes sao os apresentados na Figura 8.
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Figura 8: Variogramas experimentais calculados para as 4 diregdes principais para Fe (a) e

Fe_transformado (b).
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Apbés o calculo dos variogramas experimentais, verificou-se que a diregdo de 135°
apresentava melhor estruturaga@o sendo a diregdo de maior correlagéo espacial, confirmando
o controle estrutural da mineralizacao de acordo com o eixo do Sinclinal de Ouro Fino.
Consequentemente, a diregbes escolhidas para os ajustes foram a de 135° e sua
perpendicular (45°).

Os ajustes dos modelos tedricos, tanto para os dados de Fe quanto para o
Fe_transformado, foram entdo realizados considerando o fenémeno espacial com
anisotropia mista, conforme pode ser observado na Figura 9 (a) e (b). O modelo tedrico que
melhor se ajustou aos variogramas experimentais destas duas diregcées foi o modelo
esférico. A diregao do eixo maior da elipse de anisotropia foi definida como 135°. No ajuste
do modelo teérico para Fe o efeito pepita foi definido igual a 14 e para Fe_transformado
igual a 0,2. Os demais parametros utilizados nos dois ajustes sdo os apresentados na
Tabela 4.

Tabela 4: Parametros utilizados nos ajustes dos modelos tedricos dos variogramas experimentais

; Variancia Amplitude Amplitude
riavel Estrutura M | ; . :
L Dok Espacial Maxima Minima
F 1 Esférico 228 112m 92m
e
o Esférico 6.2 140m -
= :
Fe_transformado 1 Esférico 0.67 89m 85m
A Esférico 0.08 86m -
1
50 |
{
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Figura 9: Modelos tedricos de variograma ajustados para Fe (a) e Fe_transformado (b).
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6.3.2 Validacao Cruzada

A Validagao Cruzada realizada para aferir o modelo e definir os parametros de vizinhancga
resultou em um coeficiente de correlagao de 0,627 para a variavel Fe e de 0,571 para a
variavel Fe_tranformado. Os diagramas de dispersdo dos valores reais contra os estimados

sao apresentados na Figura 10.
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Figura 10: Grafico de dispersdo da Validagao Cruzada para Fe (a) e Fe_transformado (b)
Para se obter um melhor resultado foram testadas varias vizinhangas, considerando
sempre 0 maior numero de amostras estimadas segundo os parametros definidos. Desta
forma, para os coeficientes de correlagdao de 0,627 e 0,571 os parametros de vizinhanga

utilizados foram:
Tabela 5: Parametros de vizinhanga utilizados

N° maximo de

o - . - %
. N° minimo de  N° de setores ariaancs setores AP Ie) s B
Varidvel T T amostras por e de buscaem de busca em
9 setor : 45° 135°
vazios
Fe 4 4 3 2 92 140
Fe_Transformado 4 4 3 2 85 89

6.3.3 Estimativas e Simulagao Estocastica

Tanto a estimativa por krigagem ordinaria quanto a simulagao estocastica foram
calculadas para blocos. A krigagem e a simulagdao de blocos nada mais sdao do que a
estimativa/simulagcao do teor medio em painéis ou blocos de cubagem (Yamamoto, 2001).

O comprimento e largura do bloco foram definidos como sendo de 20 metros, que é
aproximadamente metade do valor do maior passo utilizado para o calculo do variograma
experimental.

A simulagdo estocastica foi calculada pelo algoritmo da Simulagdo Seqilencial
Gaussiana e optou-se pela realizagao de 100 simulagdes.
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Ambos resultados podem ser observados no Anexo 1. Deve-se destacar que na

simulagdo a imagem apresentada representa a meédia das 100 simulagdes.

6.3.3.1 Analise Estatistica dos Resultados

As estatisticas dos resultados obtidos por krigagem ordindria, assim como os gerados
pela média das 100 simulacées encontram-se na Tabela 6. Ainda apresentam-se nesta
Tabela as estatisticas das medidas de incerteza associadas aos meétodos, que sdo a
variancia da krigagem, da interpolagdo e da simulagdo estocastica. Os mapas das

variancias podem ser observados no Anexo 2.

Tabela 6: Estatisticas dos Resultados

da'::‘)s Minimo Méximo Média Mediana Variancia g:::;z Co;':::‘l:::) g
Krigagem Ordinaria 1628 39,94 65,61 58,71 60,01 20,65 4,54 0,08
Variancia de Krigagem (o) 1628 4,77 7,94 5,59 512 0,83 0,91 0,17
Vanancia de Interpolagdo (Sp) 1628 0,38 13,37 411 3,58 5,47 2,34 0,57
Simulagdo Sequencial Gaussiana 1699 41,34 65,76 58,78 59,4 14,76 3,84 0,06
Variancia de Simulagdo Estocastica (o) 1699 0,52 7,69 3,07 3,05 1,52 1,23 0,4

6.3.4 Calculo do Erro de Estimativa

Calculadas as estimativas e suas respectivas variancias, o calculo do erro de estimativa

foi realizado de acordo com: ERRO = —%7

Xn

Para o intervalo de confianca de 95% recomendado pela Portaria n°® 03 de 24/10/90 do
DNPM, e portanto um nivel de significancia de 5%, o valor critico de t foi definido como
1,645, com graus de liberdade tendendo ao infinito, uma vez que foi maior que 120. O valor
de n foi determinado como 4, o numero de subblocos definido nos parametros de
vizinhanga.

Os mapas resultantes dos erros derivados da variancia de krigagem, da variancia de
interpolacdo e da variancia da simulagao estocastica encontram-se, respectivamente, nas
Figuras 11, 12 e 13.

6.3.4.1 Resultados Estatisticos dos Erros de Estimativa

Os resultados estatisticos da representatividade dos erros de estimativas encontram-se
na Tabela 7. Considera-se representatividade dos erros a proporgao, em porcentagem, do

erro em relagao a média.
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Tabela 7: Resultados estatisticos apresentados pelos Erros de Estimativas

Variancia utilizada no célculo do Erro  Minimo Maximo Média Mediana Variadncia o, (S BD0 D

Padrdo Variagdo
Variancia de Krigagem (oyo) 9,39 33,19 13,57 12,59 3,63 13,16 0.27
Variancia de Interpolagdo (Sp) 1,19 56,25 11,03 8,45 8,23 67,71 0,75
Variancia de Simulagdo Estocastica (og) 0,99 22,74 7,69 7,23 3,89 15,12 0,5

Através dos valores de minimo e de maximo, percebe-se que todas as variancias
utilizadas resultaram em proporgdes entre 0 e 50% e apenas as proporgdes derivadas da
varidncia de interpolacdo apresentam valores superiores a 50%. Estes limites terao

implicagdes na classificagao de recursos minerais.
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Figura 11: Mapa do erro de estimativa pela variancia de krigagem
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Figura 12: Mapa do erro de estimativa pela variancia de interpolagao
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Figura 13: Mapa do erro de estimativa pela variancia de simulagao estocastica



6.4 Classificagao de recursos/reservas minerais

A classificagao de recursos baseada nos erros derivados das variancias de krigagem, de
interpolagao e da simulagao estocastica, foi realizada em duas etapas.

A primeira etapa foi a realizacdo de uma seleg¢ado dos blocos com erros de estimativa de
no maximo 20%, outra dos blocos com proporgées superiores a 20,001% e abaixo de 50%,
e por ultima uma selegao dos blocos com erros superiores a 50%. Estas diferentes selegbes
definem, respectivamente, as classes de recurso medido, indicado e inferido. A selegao de
blocos com erros superiores a 50% foi realizada somente para os resultados da variancia de
interpolagao, pois foi a Unica que apresentou valores acima de 50%.

A segunda etapa foi realizar outra selegao, de forma que, dentre os blocos de recurso
medido, indicado e inferido, fossem selecionados somente os blocos com teor de Fe acima
do teor de corte. O teor de corte adotado para o minério de Fe foi de 59,5%, que é a média
dos teores de corte minimos de 3 faixas granulométricas do minério de ferro de Capanema,
de acordo com Rocha (1999). Conforme ja mostrados nos resultados estatisticos das
estimativas nao foram estimados teores de Fe maiores que 67%.

Os mapas resultantes apds finalizadas as sele¢des encontram-se no Anexo 3. Apesar do
erro de estimativa derivado da variancia de interpolagdo apresentar blocos com erros
referentes a classe de recurso inferido, ap6s especificar que estes blocos deveriam estar
acima do teor de corte nenhum bloco foi selecionado. Isto significa que, através somente do
erro o bloco poderia ser classificado como recurso inferido, porém, por estar abaixo do teor
de corte, ele ndo mais se caracteriza como um recurso a ser classificado pois ndao € um
bloco de minério.

O numero de blocos entdao classificados como recurso medido, indicado e inferido,

baseado nas proporgées dos erros derivados das trés variancias, encontram-se naTabela 8.

Tabela 8: Numeros de blocos de minério classificados como recurso medido, indicado e inferido

Variancia Recurso Medido Recurso Indicado  Recurso Inferido
Variancia de Krigagem (o,o) 829 0 0
Variancia de Interpolagédo (Sp) 794 1 0
Variancia de Simulagéo Estocastica (o) 827 0 0

6.3.5 Classificacao de recursos em termos de tonelagem de minério

Definido o numero total de blocos classificados como recurso medido e recurso indicado,
foi aplicada a equacado basica de recursos/reservas R =VDT para a classificagdo dos

recursos em termos de tonelagem de minério.
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A altura da bancada de 13m praticada na lavra da Mina de Capanema (Rocha, 1999)
resultou em um volume de bloco de 5.200m® (20mx20mx13m). A densidade utilizada foi
2,544m°, valor da densidade aparente média do depésito de Capanema segundo Rocha
(1999). Para os blocos classificados com base na variancia de krigagem e de interpolagao, o
teor de Fe utilizado foi o estimado para cada bloco através da krigagem ordinaria. Para os
blocos classificados com base na variancia de simulagao estocastica, o teor utilizado foi o
valor da média, para cada bloco, das realizagdes.

Os resultados obtidos, de volume total de Recurso Medido e Recurso Indicado,
classificados com base nos erros derivados da variancia de krigagem, da variancia de

interpolacdo e da variancia de simulagao estocastica encontram-se na Tabela 9.

Tabela 9: Volume total de Recurso Medido e Recurso Indicado. Expresso em termos de tonelagem.

Varidncia Recurso Medido Recurso Indicado
Variancia de Krigagem (oyo) 6.778.898,81 0
Variancia de Interpolagao (Sg) 6.521.289,09 8.105,29
Variancia de Simulagao Estocastiva (oSE) 6.747.022,69 0

7. Discussao dos resultados

Ao testar as incertezas associadas aos métodos da krigagem ordinaria e da simulagao
estocastica na classificagcdo de recursos/reservas, o que se verificou foi que a grande
maioria dos blocos, independente do método de estimativa ou da variancia utilizada, foram
classificados como recurso medido. Somente com base no erro derivado da variancia de
interpolagdao, que apresentou o maior intervalo entre minimo e maximo nos resultados
estatisticos dos erros de estimativa, foi possivel classificar um bloco como indicado, Um
outro fato interessante sobre a variancia de interpolagao € o observado no respectivo mapa
do erro de estimativa onde observa-se que erros maiores, calculados com base em
variancias maiores, encontram-se exatamente em locais onde os dados possuem valores
mais distintos dos seus vizinhos, independente da configuragdao espacial. Diferente da
variancia de krigagem que apresentou menores resultados de erro exatamente em blocos
sobre a malha de amostragem, que por ser regular apresenta uma configuragao espacial
propicia a baixas variancias. No Anexo 4 é possivel ver a malha de amostragem e a
representatividade dos dados de teor de Fe sobre os mapas do erro de estimativa.

Em termos de tonelagem, os recursos classificados como medido através das trés
variancias apresentaram valores relativamente proximos.

Um aspecto importante que deve ser lembrado € que, independente do cédigo de
classificagao utilizado, que no caso deste trabalho de formatura foram as recomendagdes da

Portaria n° 03 de 24/10/90 do DNPM, na classificacdo de recursos/reservas minerais, além

29



de certos requisitos, que no caso da Portaria € o erro de estimativa e o nivel de
confiabilidade, um outro parametro a ser sempre considerado é o teor de corte do minério.
Somente os blocos com teor acima do teor de corte podem ser considerados na
classificagdo de recursos/reservas. Por esta razdo, apesar de possuir erros acima de
20,001%, tanto com base na krigagem ordinaria como da simulagido estocastica nenhum
bloco foi classificado como indicado.

8. Conclusodes

Apos os resultados da classificagdo de recursos minerais baseada nos erros derivados
da variancia de krigagem, da variancia de interpolagdo e da variancia de simulagao
estocastica conclui-se que o modo como se derivam os erros sdo indiferentes, pois
caracteristicas como alta densidade da base de dados, ou seja, grande quantidade de
informacao, associada a alta homogeneidade do depdsito, mostraram-se de grande
interferéncia nos resultados obtidos.

Entretanto, foi possivel verificar nos resultados, mesmo de forma sutil, as diferentes
propriedades e a influéncia da variancia de interpolagao. A sutilidade das diferengas é fruto,
conforme ja destacado, das caracteristicas do minério estudado e da malha de amostragem
utilizada, que sao minério homogéneo com alta quantidade de amostras coletadas, o que
diminui sobremaneiramente os erros, sejam eles calculados como forem. O erro derivado da
variancia de simulagdo estocastica, por sua vez, apresentou o menor intervalo entre os
valores minimo e maximo. Porém, também pelas caracteristicas da base de dados nao foi
possivel concluir se a simulagdo estocastica € um método eficaz na classificagcdo de

recursos/reservas minerais.
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Figura A1 A: Mapa da estimativa por Krigagem Ordinaria



68000

66500

437504400044250445004475045000 45250
X (m)

Figura A1 B: Mapa da Simulagao Estocastica (média das 100 simulagoes)
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Figura A2 A: Mapa da Variancia de Krigagem (oko) .
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Figura A2 B: Mapa da Variancia de Interpolagao (Sy)
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Figura A2 C: Mapa da Variancia de Simulagao Estocastica (osg)
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ANEXO 4
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Figura A4 A: Malha de amostragem e a representatividade dos dados de teor de Fe sobre o mapa do
erro de estimativa pela Variancia de Krigagem.
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Figura A4 B: Malha de amostragem e a representatividade dos dados de teor de Fe sobre 0 mapa do
erro de estimativa pela Variancia de Interpolagao.
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Figura A4 C: Malha de amostragem e a representatividade dos dados de teor de Fe sobre o mapa do
erro de estimativa pela Variancia de Simulagao Estocastica.











