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RESUMO

Desde que um deposito mineral apenas terd sua geometria e propriedades reais
conhecidas ap6s a completa extragdo e processamento, é necessario 0 emprego de
modelos e estimativas ao longo da vida do projeto para seu correto planejamento.
Estimativas sdo fortemente afetadas pela qualidade dos dados, o que torna fundamental
seu controle e certificacdo. Tal necessidade levou a industrial mineral a adotar controles
e procedimentos que mecam e garantam a qualidade da informag&o. Esses controles para
amostragem e andlises laboratoriais sdo baseados em valores de tolerancia maxima de
erros tipicamente baseada na literatura ou tidos como boas praticas, apesar de tais valores
ndo levarem em conta a precisdo e acuradcia necessaria em um dado projeto ou
caracteristicas especificas de um projeto. Nesse contexto se prop0e, através da analise de
sensibilidade, uma metodologia que mensure como os erros analiticos e/ou locacionais se
propagam as estimativas. Assumindo a base de dados inicial como isenta de erros, outras
bases sdo geradas pela adicdo de incerteza; as curvas de sensibilidades relacionam o
impacto das estimativas a incerteza adicionada a cada base de dados. Tais erros sao
sorteados dentro de uma distribuicdo normal com média zero e diferentes desvios-padrdes
(simulando diferentes niveis de incerteza) para teores e posi¢do espacial. O impacto é
medido pela comparacdo das estimativas com a base se dado sem perturbacdo e 0s 0s
modelos derivados de bases perturbadas. Os resultados sdo apresentandos através de
perda/dilui¢do, correlagdo entre blocos estimados com os dados originais e perturbados e
pelo seu desvio médio. A metodologia proposta foi aplicada nos dados de Walker Lake
(Nevada-USA) e parte do deposito de bauxita de Mirai (MG-Brazil). Baseado na curva
de sensibilidade, pdde-se avaliar impacto na reconciliacdo didria da mina de Mirali,
causada pela incerteza dos dados. Os resultados indicaram que 0 impacto de erros nas
coordenadas tem um comportamento exponencial, onde erros relativos até 10% da
dimensdo da malha causam um baixo desvio nas estimativas. A incerteza analitica em
geral € reduzida na incerteza dos valores krigados. Definindo como aceitavel na mina de
Mirai que 90% dos blocos devam ter um méximo de incerteza causada pelos dados de
10% para Al203 e recuperacdo massica e de 30% para silica reativa, a metodologia
proposta definiu uma tolerancia para o controle de qualidade das duplicatas de campo
respectivamente de 10.9%, 9.5% e 12.5%. Os erros calculados coincidem com os 10%

tipicamente sugeridos pela literatura.

Palavras-Chave: krigagem ordinaria; QAQC; analise de sensibilidade;



ABSTRACT

Since a mineral deposit only has its exact geometry and properties known after its
complete extraction and processing, it is necessary to use models and estimates
throughout the life of the project for proper planning. Estimates are strongly affected by
data quality; consequently, their control and certification are imperative. This leads the
mineral industry to adopt controls and procedures to measure and ensure data quality.
These controls used for sampling and lab analysis are based on max error tolerance
intervals typically suggested in the literature, however these limits do not take into
account the precision and accuracy required in a given project or in a specific mineral
deposit. In this context, this dissertation proposes throughout sensitivity analysis a
methodology that measures how the analytical and/or locational errors propagate to
estimates. It started using an original dataset considered error free, and databases created
from it by adding errors. Sensitivity curves relate the impact on block estimate due to the
uncertainty added to each database. The samples errors are draw from a normal
distribution with zero mean and different standard deviations (emulating different
precision levels) for grades and spatial position. The impact is measure by comparing
estimates based on an error-free database against the model derived from error added data
sets counting blocks affected by loss/dilution, correlation between original block model
versus new model with error added to the data and the block mean deviations. The
methodology proposed was illustrated using the Walker Lake (Nevada-USA) dataset and
part of Mirai bauxite deposit (MG-Brazil). Based on the defined sensitivity curve the
impact on the daily grade reconciliation at Mirai mine caused by using a database with
error added is assessed. The results indicates that the impact on grade estimation caused
by data coordinates uncertainty has an exponential behavior, where relative errors below
10% of the sampling spacing cause low impact on estimated values. The kriging weighted
averaging in general mostly reduces the analytical uncertainty. Defining as acceptable for
Mirai Mine that 90% of blocks should have errors (caused by poor quality data) lower
than 10% related to Al,Oz and for mass recovery and of 30% for reactive silica, the
proposed methodology defines a quality control tolerance to field replicate respectively
of 10.9%, 9.5% and 12.5%. The defined error limits coincided with the values suggested
by literature at 10%.

Keywords: Ordinary Kriging; QAQC; sensitivity analysis.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

E uma realidade da inddstria mineira que um depdsito mineral apenas tera seu
comportamento exato conhecido apds a completa extracdo e processamento do material,
0 que torna necesséria a utilizagdo de modelos e estimativas para decises ao longo do
empreendimento, desde as fases de projeto com definicbes como métodos de lavra e
forma de beneficiamento até o planejamento de curtissimo prazo. Portanto, o aumento
precisdo e acuracia dos modelos do deposito € uma forma de reduzir os riscos financeiros
e as incertezas de projetos minerais, justificando os investimentos em campanhas de
sondagem e estudos que validem a qualidade da base de dados e as metodologias
empregadas no seu tratamento. A transformacdo dos dados amostrais obtidos através da
medicdo pontual de atributos de interesse, para um modelo continuo do comportamento
de volumes muito maiores do que a da amostra em si, é feita utilizando o entendimento
geologico da mineralizagdo e 0 comportamento espacial das variaveis de interesse.

Apesar da ampla gama de técnicas de modelagem e estimativas, nenhuma € capaz
de anular o impacto de uma base de dados com altos erros analiticos, amostragem
inadequada, posicionamento espacial impreciso ou uma incorreta armazenagem da
informacdo. Para garantir a qualidade dessa informacdo, sdo empregados diversos
controles no monitoramento sistematico da acurécia e precisdao nas analises e ensaios
fisicos, além de procedimentos que possibilitem uma coleta e preparagdo das amostras
que atendam as exigéncias de qualidade e de representatividade dos dados.

Os controles de qualidade tém seus limites de tolerancia tipicamente baseados em
valores medios sugeridos para diversos tipos de depdsitos (ABZALOV, 2008). O
problema de apenas replicar valores empregados em outros depoésitos ou indicados pela
literatura, € que ndo necessariamente as estimativas terdo a precisao e acuracia necessaria
no projeto ou ja alcancada nas operagdes de referéncia, ja que a sensibilidade do modelo
a qualidade da informacdo é uma relacdo complexa entre variaveis geologicas,
operacionais e amostrais.

Frente a necessidade de mensuragdo do real impacto da informag&o na preciséo e
acurécia das estimativas, esta dissertacdo busca desenvolver uma metodologia para medir
0 quanto os erros analiticos e/ou locacionais impactam nos modelos de teor,

possibilitando a defini¢cdo mais eficaz dos limites de tolerancia da informacéo e na selecao
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da técnica de estimativa e seus parametros mais adequados para minimizar o impacto da

incerteza na informacao.

1.1  ESTADO DAARTE

A modelagem é uma area multidisciplinar que através da matematica, geometria
e estatistica, entre outras, possibilita o entendimento de fendmenos em todas as areas das
ciéncias, prevendo o comportamento de problemas complexos, mesmo que ainda nao
completamente compreendidos. Como os dados de entrada s&o parte fundamental de
qualquer modelo, a chamada analise de sensibilidade se propde a estudar como as
predicdes sdo influenciadas pela variacdo nos dados de entrada.

Novas metodologias para a analise de sensibilidade vém sendo publicadas nas
mais diversas areas. Ao revisar as publicacdes da revista Science entre 1997 e 2003,
Saltelli et al. (2006) verificaram que a analise de sensibilidade foi utilizada e/ou discutida
em 33 artigos em areas como quimica atmosfeérica, dindmica das populacdes de peixes,
sistemas de informac&o geogréfica, fisica do estado sdlido, entre outros.

Dentro das técnicas de andlise de sensibilidade, Liburne e Tarantola (2009)
levantaram aquelas aplicaveis aos dados espaciais, as individualizando em dois grupos
com diferentes escopos de aplicacdo e esfor¢cos computacionais exigidos. Os métodos
locais apresentam menores exigéncias computacionais ao assumir que as variaveis sao
independentes. Ja nos casos com dependéncia entre os dados de entrada, a analise global
considera todo o espaco de incerteza através das variaveis em separado e suas interagdes,
tendo como principal dificuldade de emprego a grande quantidade de cenarios a ser
avaliada.

Nas comparagdes entre os métodos de analise de sensibilidade de dados espaciais
em Liburne e Tarantola (2009) e em Saint-Geour e Lilburne (2010), o método global
proposto por Sobol (1993) apresentou os resultados mais coerentes, relacionando a
qualidade das previsbes com a variacdo isolada e/ou conjunta dos dados. Apesar dos
resultados obtidos pelo método de Sobol, a exigéncia computacional limita sua aplicacao,
fazendo com que a chamada OAT (once-at-a-time) seja a ferramenta mais utilizada, ao
empregar a variagdo de apenas um parametro por vez, considerando-o independente das
outras variaveis, tornando o processo muito mais rapido e simples. Gabrosek e Cressie
(2002) utilizando 0 método OAT investigaram os efeitos dos erros de locacdo na krigagem

ordinéria, avaliando o impacto na qualidade das estimativas e realizando ajustes nos
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ponderadores e na funcéo utilizada para melhorar os resultados para o estudo de caso
analisado.

Liburne e Tarantola (2009) concluem sobre o atual estado das técnicas de
sensibilidade espacial que tanto as técnicas globais quanto locais ainda estéo distantes de
uma combinacdo onde as varidveis de interesse sao perturbadas de forma simultanea e
eficiente, que permita que toda a informacéo disponivel seja utilizada, sem a necessidade
de amostragem.

A incerteza dentro dos modelos de depositos minerais € um tema abordado pelos
cadigos de classificacdo de recursos e reservas utilizados em todo o mundo, como o
Australiano JORC (2004) ou o padrdo Canadense NI-43-101 (CIM, 2010). Neles séo
propostas classificacdes baseados na densidade de informacdo, confiabilidade na
continuidade geoldgica e de teores, tornando a qualidade da informacgao um dos principais
fatores na classificacdo. Para o atendimento aos cddigos, os protocolos de amostragem e
controles de qualidade s@o rigorosamente acompanhados desde os estagios iniciais da
pesquisa mineral, garantindo que a qualidade da informacéo esteja nos niveis exigidos.
Tais procedimentos sdo tratados genericamente como QAQC (quality assurance e quality
control), um conjunto de métodos e praticas para a quantificagdo e monitoramento
sistematico das informacdes.

Os principais e mais aceitos estudos sobre a incerteza nas estimativas e sua
aplicagdo na classificacdo de recursos se baseia em algoritmos de simulagéo estocastica,
discutidos por Isaaks (1990) e Matheron (1973), que fornecem cenarios equiprovaveis
que reproduzem a continuidade espacial, teores médios e valores amostrados. Apesar da
ampla utilizagdo dessa ferramenta na mensuragédo da incerteza, ela néo leva em conta as
variagOes nos valores amostrais, assumindo que os teores e a localizagdo das amostras séo
verdadeiros, tornando a manutengéo desses dados como condig¢des da simulagéo.

O QAQC tem como objetivo garantir a qualidade do banco de dados, ndo havendo
a incorporacgéo da incerteza mensurada ao modelo de recurso mineral ou uma correlagéo
direta entre a qualidade da informagé&o com a confidencia das classes do recurso (SEN et
al., 2011).

Frente a necessidade de mensurar a sensibilidade das estimativas a precisao e
acuracia da informacdo, esta dissertacdo desenvolve uma metodologia para o
mapeamento da composicdo da incerteza nos modelos de recursos, individualizando o
impacto da qualidade da informacdo e a sensibilidade para cada variavel. O entendimento

da forma como os erros analiticos e/ou locacionais impactam nas estimativas possibilitara
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a definicdo mais eficaz dos minimos de preciséo exigidos na informacéo, da classificacéo
dos recursos e na selecdo da técnica e parametros mais adequados para minimizar o

impacto das flutuagdes da informagdo em torno dos valores reais.

1.2 METAS

A partir da necessidade de mensurar a incerteza causada as estimativas pelos erros
nas amostras utilizadas, levando em consideracdo o estado da arte e 0s métodos
discutidos, o presente trabalho tem como meta analisar através da geoestatistica, a
sensibilidade das estimativas a incerteza posicional e dos teores. Baseado nos resultados,
é possivel definir uma curva de sensibilidade que relaciona a incerteza no modelo de
blocos ao nivel de perturbacéo adicionada nos dados.

A partir do entendimento quantitativo da relacdo entre a incerteza amostral e as
estimativas, sera apresentada uma abordagem para a defini¢do dos limites de qualidade
baseados na sensibilidade das estimativas a cada varidvel de entrada e a relacdo dos
parametros de krigagem com a qualidade das estimativas na presenca dessa incerteza.
Para maior precisdo da terminologia utilizada, alguns termos sdo definidos no contexto

do presente trabalho:

e “Banco de dados original”, “dados de referéncia” ou “Informagéo original” - S&o
as bases de dados originais utilizadas no trabalho, sem alteragdo nos seus teores
ou coordenadas.

e “Banco de dados secundario”, “dados derivados”, “Realizacdo” ou “Informacéo
secundaria” - Sdo os dados derivados das informacGes originais através da adi¢do
de desvios nos valores. Cada banco secundério resulta da adigdo de erros sorteados
dentro de uma distribuicdo normal de média centrada no valor inicial e com
desvio-padréo definido para o cenario.

e “Limites de tolerancia” ou “limites de precisdo” - Os termos referem-se aos erros
aceitaveis nos dados analiticos dos programas de controles de qualidade, sendo
empregados como forma de assegurar que todas as amostras estejam dentro de

desvio aceitaveis pela industria.
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Sensibilidade - Representa a relagdo de como a incerteza dos dados de entrada
(teores de interesse e coordenadas) € aportada a incerteza dos teores estimados em
relacéo ao valor de referéncia para cada bloco.

Cenario - Cada cenario é formado por um conjunto de bases de dados secundarias
com valores de erro sorteados dentro de um mesmo nivel de incerteza definida

para o cenario, cada uma tratada como uma realizagao.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Utilizando a base de dados reescalonada de Walker Lake (ISAAKS e SRIVASTAVA,

1989) e trés corpos de bauxita da Zona da Mata Mineira, de posse da Votorantim Metais,

o trabalho visa alcancar as metas por meio dos seguintes objetivos especificos:

-

Modelar e quantificar a sensibilidade da krigagem ordinaria a flutuacdes
dos dados quimicos e espaciais utilizados, possibilitando delimitar os limites
de tolerancia na qualidade desses valores;

Através da krigagem ordinaria, utilizar as bases originais e secundarias para
estimar em um mesmo modelo de blocos teores utilizando dados perturbados por
diferentes niveis de erro;

Relacionar os resultados de cada estimativa com a precisdo da informacéo
utilizada, a fim de medir a sensibilidade dos modelos a variacdo dos dados
analiticos e locacionais, confeccionando curvas de sensibilidade para as variaveis
de interesse;

Avaliar a aplicabilidade da anélise de sensibilidade dos modelos a definicdo dos
limites de tolerancia a serem empregados no controle de qualidade e relacionar

aos valores tradicionalmente utilizados;
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1.4  METODOLOGIA

Para a realizacdo da analise e atendimento aos objetivos propostos, serd utilizada a

metodologia esquematizada na figura 1:

DistribuigSes normais de Banco de dados secundarios

efro para cada atributo. com a adi¢io de incerleza
Dados Originais ] .
A) i 2 L l[Fee
1 | L I B
e s 00 l
4 8 & a
e 0 | i
R S Bt ol L 1 L ] . L I
Bancos de dados B1,
;‘:::l:dgiomws Distribui¢do de erros normal BZ..Bx, gerados pela
com média = 0 e desvios Sl b Srch ok

B) I padrGes N1<N2Z<n3... Nx atnbutos onginais.

Estimativas dos blocos
= (tilizando a base de dados
i original e as secundarias

Comparagdo entre os blocos estimados com
os dados oriainais e os com B1, Bl.. Bx

n
Geracdo de limites de qualidade para as amosiras em
fungcdo da sensibilidade das estimativas dos blocos

Figura 1 - Esquema da metodologia de analise de sensibilidade através da geracao de bases e
estimativas de referéncia e secundarias (A, B e C) e a comparagéo entre esses valores (D) como

forma de analisar os niveis minimos de qualidade necessarios (E).

Baseado nos dados originais (Figura 1A), sdo gerados bancos de dados

secundarios através da perturbacdo das variaveis de interesse uma-a-uma (método Once-
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a-time) em torno do valor inicial, com dispersdes variando como resultado do aumento
gradual do desvio-padrdo da distribuicdo normal de erros utilizada na simulacdo do
cenario.

Em uma distribuigdo normal, a variabilidade dos dados em relacdo & média é
indicada por um maior desvio- padrao desses dados. Atraves da area compreendida abaixo
da curva a um desvio-padrdo da média temos 68,26% das observacGes contidas. A dois
desvios padrdes, possuimos 95,44% dos dados compreendidos e finalmente a trés desvios,
99,73%.

Apesar dos diferentes métodos de mensuracédo de incerteza e controle de qualidade
nos dados como CV%, AMPD, HARD, todos sdo matematicamente baseados na
diferenca entre pares de dados normatizado dividida pela média de um ou ambos valores
e geralmente representados pela variancia das analises. Os diferentes métodos disponiveis
foram comparados (ABZALOV, 2008) para a mesma base de dados, demonstrando que
tais métodos sdo diretamente proporcionais ao desvio-padrdo e consequentemente nédo
oferecendo mais informacao que tal medida.

A analise de sensibilidade para cada variavel de interesse sera executada
utilizando os mesmos blocos (Figura 1B), métodos e pardmetros de estimativa, alterando
apenas as bases de dados utilizadas. Como resultado, cada bloco tera uma serie de valores
estimados para cada variavel de interesse, relacionados a distribuicdo de erro aplicada a
informagdo (Figura 1C). Os trés primeiros passos foram automatizados atraves de
algoritmos dentro do ambiente do Datamine Studio 3, ferramenta de amplo uso na
industria. Sua estrutura, interface e funcionalidades séo apresentadas no Anexo |.

A comparacdo entre os resultados das estimativas utilizando os dados originais
(Figura 1D) e secundarios, serdo realizados independentemente para cada varidvel,
atraves de:

Figura 2A - Desvio médio da informacdo utilizada e suas estimativas. O valor é
calculado pela média do mddulo do desvio entre o valor inicial e do cenario estudado em
todos os blocos estimados.

Figura 2B - coeficiente de determinacdo linear (R?), onde maior o valor (entre -1
a 1), melhor o modelo matemaético empregado se ajusta ao conjunto de pares ordenados
estudado. Enquanto os valores extremos indicam completa previsibilidade do
comportamento dos pares pela equacdo utilizada, o valor de 0 mostra a auséncia de

correspondéncia entre os valores.
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Figura 2C - A perda e diluicdo avalia a quantidade de blocos classificados
erroneamente e indica a capacidade de prever corretamente os tores dos blocos estimados
para que sejam tomadas as devidas decisdes do uso do material, podendo ocorrer duas
situaces distintas:

e Na diluicdo, um bloco de estéril € classificado como minério, diminuindo o teor
médio do material lavrado e enviando materiais economicamente marginais para

0 beneficiamento;

e A perda ocorre quando um volume economicamente viavel é classificado como

estéril, perdendo o metal contido e reduzindo a tonelagem total do depdsito.

=

B)

Varidvel A - - b
Blacen .,
Estimadas -

com dados e
COm S0

Incertezana
estimativa

L]
.
)
Valer Conhedde 9

Y

Incertezada Informagio Variavel A - Bloces Estimades com dados

| Cendrio Original - Cendrio X | eriginalz
Cendrio Original

Valar Real

Figura 2 - Forma de apresentacao dos resultados de analises: A) curva de sensibilidade; B)

coeficiente de regressao linear; C) perda e dilui¢cdo por blocos.

Apbs a analise de sensibilidade poderemos entender como 0s erros impactam na
incerteza do modelo, definindo assim limites de tolerancia condizentes com as
necessidades de confiabilidade das estimativas. Os valores obtidos serdo comparados aos
tradicionalmente empregados.

Devido ao grande volume de dados, tabelas, gréaficos e outros dados de saida gerados
ao longo do trabalho, o material é disponibilizado em meio digital pelo CD fornecido

(Anexo 11).
1.5  ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O trabalho esta organizado em capitulos da seguinte maneira: apds esta
apresentacdo inicial, o Capitulo 2 ird introduzir os aspectos tedricos da ocorréncia e
origem dos erros analiticos, locacionais e suas representacbes matematicas. E
apresentando a metodologia e os algoritmos para a obtengéo das bases secundarias através

da insercao desses erros.
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No Capitulo 3, a analise de sensibilidade sera executada, primeiramente, na base
de dados Walker Lake para o teor de V e a localizacdo amostral. O banco de dados é
apresentado e sdo executadas as anélises estatisticas uni e bivariada, além da analise da
continuidade espacial da informacdo, seguida pela criagdo do modelo de blocos e sua
estimativa utilizando krigagem ordinaria.

No Capitulo 4, os cenarios secundarios sdo obtidos por tiragem de numeros
pseudoaleatorios baseado no modelo de erro selecionado, gerando bases de dados com
variagdo na dispersdo da informacdo em torno dos valores originais. Essas informacoes
sdo krigadas para a estimativa do modelo de blocos, utilizando os mesmos parametros de
estimativa.

Sdo apresentados os resultados das estimativas para diferentes flutuacfes no teor
de V e na localizacdo das amostras, permitindo a geragéo das curvas de sensibilidade em
funcéo da variacdo dos parametros utilizados.

No Capitulo 5, sera utilizado o mesmo fluxo de trabalho dos capitulos 3 e 4. A
técnica é aplicada para as variaveis: aluminio disponivel, silica reativa, recuperacdo de
lavagem e coordenadas horizontais de trés corpos do depdsito de bauxita da Unidade de
Mirai, de posse de Votorantim Metais.

Apos a anélise da sensibilidade para as varidveis de interesse e conhecendo as suas
curvas de sensibilidade, no Capitulo 6 sera possivel definir os limites de tolerancia a
serem empregados no controle de qualidade interno da operacdo. Serdo também
discutidas outras aplicacGes da analise de sensibilidade os dados e as estimativas.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes do estudo e recomendacdes para trabalhos

futuros.
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CAPITULO 2 - MODELOS DE ERROS POSICIONAIS E DE TEOR

Enquanto a estatistica classica trata de dados sem comportamento espacial, a
geoestatistica lida com variaveis que apresentam um comportamento regionalizado
através de sua estruturagdo espacial. O Semivariograma (ou variograma) é a ferramenta
fundamental da analise espacial, medindo a comportamento espacial do fenémeno
estudado (MATHERON, 1963), atraves da analise de covariancia (ou variancia) entre
amostras separadas por diferentes distancias.

A informacdo utilizada possui diferentes erros intrinsecos, agrupadas dentro do
chamado efeito pepita, responsavel pelo variograma interceptar o eixo vertical em valores
maiores que zero, por causar covaridncia mesmo em amostras com uma separagdo
teoricamente nula. O efeito pepita também exerce influéncia sobre os ponderadores e a
variancia de krigagem, onde altos componentes aleatorios resultam em menor atribuigéo
de pesos as amostras proximas, suavizando as estimativas.

Ja a incerteza no posicionamento, quando com desvios em distancias relevantes em
relagdo a malha utilizada, adicionam um novo e desconhecido componente na
determinacdo das covariancias, devido ao posicionamento real da informacdo ser

diferente daquela utilizada no célculo dos pesos atribuidos as amostras.

2.1 INCERTEZA NOS TEORES

O desenvolvimento da teoria de amostragem (GY, 1982) foi capaz de fornecer a
incerteza amostral uma defini¢cdo cientifica e um esclarecimento conceitual para os
componentes de variabilidade em microescala e erros de medicéo.

A teoria da amostragem (TOS) define os erros de amostragem gerados pela
heterogeneidade do material ou pelo ndo atendimento da equiprobabilidade amostral. A
soma desses erros de amostragem, quando somados aos erros dos métodos de analise,

definem a equacéo do erro total (Equagéo 1):

Erro total = NS2Erro de amostragem + S2Erros analfticos 1)

Onde S2 corresponde a variancia da populacdo de erros utilizada.
A diferenca entre o valor real e 0 amostrado € influenciado por erros no processo

de amostragem e sub-amostragem devido ao ndo respeito da equiprobabilidade do
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processo de divisdo massica e da andlise laboratorial, o qual invariavelmente inclui erros.
O erro total é incluido nas equacdes de krigagem pelo efeito pepita.

O efeito pepita pode ser separado em dois membros: a chamada variancia dos
erros de medigdo (Cme), em que uma mesma medic¢éo repetida por diversas vezes resulta
em valores em torno de um valor central; ja as variacbes em microescala (Cms) ocorrem
devido a presenca de variagdes das propriedades em curtas distancias ndo capturadas pela
amostragem, sendo desconhecido o comportamento espacial das variaveis em distancias
menores que a amostra. Portanto, na maioria das situagfes, ndo é possivel medir a
continuidade do fendmeno estudado em microescala, tipicamente assumindo-0 como
descontinuo.

A determinacdo da importancia dos componentes do efeito pepita raramente é
tratado (CRESSIE, 1993). Com mais frequéncia, as equagdes de krigagem assumem Cme
= 0, sem investigar o processo de medicao, ainda que existam erros que ndo podem ser
eliminados (GY, 1982), e consequentemente havera desvios entre os valores mensurados

e 0S reais.

2.2 INCERTEZAS NO POSICIONAMENTO

Apesar da dependéncia do posicionamento espacial na geoestatistica, Cressie e
Nornak (2003) concluem em reviséo da literatura, que a incerteza de localizacdo € quase
que completamente ignorada. Mesmo as esporadicas publicagdes que discutem o tema
apenas pontuam sobre suas consequéncias, sem incorporar solugdes ou alternativas ao
problema.

Gabrosek e Cressie (2002) individualizam a origem dos erros de locacdo em duas
fontes: a inaptiddo de gerar coordenadas exatas de uma fei¢cdo conhecida e a incapacidade
de se localizar com exatiddo uma fei¢do real que tem as suas coordenadas conhecidas,
ambas tornando o posicionamento conhecido diferente da real posi¢éo, como ilustrado na

figura 3.
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Figura 3 - Os locais planejados S sdo representados pelos quadrados vazios, os locais de realizacao
das amostras R sao os quadrados sélidos (GABROSEK, 2002).

O feature-positioning model ocorre na tentativa da aquisicdo posicional exata de
uma feicdo a ser medida ou amostrada, a qual mesmo que reconhecivel e claramente
definida, é impossivel obter sua localizagdo exata pela auséncia de instrumentos de
posicionamento completamente precisos.

Enquanto o primeiro modelo vem na incapacidade de obter a localizacdo exata de
um ponto, o chamado coordinate-positioning model ocorre na incapacidade de chegar
exatamente a um local através de suas coordenadas, devido a auséncia de instrumentos
para localizar tal ponto de forma exata. Tais locais S= (S1, S2...Sn) pré-determinados na
realidade terdo suas medig0es realizadas nos locais R= (ry, r2...rn), deslocados em relagéo
aos pontos S devido a incapacidade de localizar com exatiddo infinita os pontos
conhecidos por suas coordenadas.

Para a representagdo matematica o instrumento de posicionamento utilizado é
assumido como sem viés e a localizacao real (r) se aproxima do local conhecido (s) de
acordo com a distribuicdo dos erros p(s), centrada no valor real. A localizagdo do erro faz
com que um local planejado s, conhecido, seja deslocado para o local realizado r = s +

p(si), desconhecido (equagéo 2):

Z(s) = Y(r) + &(r),

r=s+ p(s);seD @)

Onde o atributo observado Z(s), na localizacao planejadas, € igual ao atributo sem

erro Y(r), no local realizado r, mais um erro de medigdo &(r), independente de Y(r), (') é
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assumido como uma varidvel com media zero e variancia desconhecida. A localizagao
realizada r é igual a planejada s mais o erro de localizacdo p(s), independente de s. As
localizagBes S = (s1, s2...sn) sdo um conjunto de valores conhecidos. A Unica forma de
obter informacdes sobre a posicdo R é através da precisdo do equipamento, a qual nos
permitira saber as posi¢des maximas e minimas que R pode variar em relacdo a S.

Além as origens de erro ligadas ao método de locacdo, oriundas do método de
aquisicao, a representacao e orientacdo geografica de dados no espaco também contém
erros inerentes da simplificacdo do geoide terrestre, o qual em grande escala torna se uma
relevante fonte de erro entre os diferentes sistemas de coordenadas e entre eles e a posicao
real.

Somado ao impacto da utilizacdo de um teor com erro, a propriedade de
interpolacdo exata da krigagem apenas é possivel na auséncia de erros de medigdo, em
que os pesos 6timos nas equacOes de krigagem sdo incorretos quando se utiliza dados
amostrais com erros analiticos e de localizacéo.

Devido ao uso das coordenadas (distancias) na determinacdo das covariancias e,
portanto, nos pesos dados para as amostras na estimativa de um ponto, a incerteza no
posicionamento dos dados adiciona um novo e desconhecido componente de
variabilidade.

23  METODO DE MONTE-CARLO

Para a geracdo de cenarios secundarios, os dados iniciais sofreram a adicdo de erros
em suas coordenadas e/ou varidveis de interesse através do chamado método de Monte
Carlo. O método corresponde a uma classe de algoritmos computacionais de obtencdo de
resultados através de etapas de amostragem aleatoria realizadas sobre distribuicdes de
densidades de probabilidade que descrevam o processo estudado. Para a aplicagdo do

método de Monte Carlo, é necesséria a defini¢do dos seguintes componentes:

(i) Funcbes densidade de probabilidade (PDF, de probability density functions):
As PDF utilizadas serdo baseadas nos modelos de erros de teores e de posicionamento,
assumindo distribuigdes normais de média zero e com diferentes desvios-padrdes.

(ii) Gerador de numeros aleatérios: No método de Monte Carlo, um conjunto de

numeros uniformemente distribuidos entre 0 e 1, relacionados aos valores que podem
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ser assumidos pela PDF selecionada, sdo amostrados por um gerador de ndmeros
pseudoaleatorios.

(iii) Forma de amostragem: As fun¢des chamadas pseudoaleatorios sdo funcdes
deterministicas, que “imitam” as propriedades de uma sequéncia de variaveis
randémicas independentes e uniformemente distribuidas, mas que desobedecem a ndo
previsibilidade dos geradores verdadeiramente aleatorios. A maioria desses métodos
sdo variagOes do proposto por Lehmer (1951), dentre eles o Método Congruente
Linear, onde sdo obtidos valores através da relacdo recursiva de valores inteiros ndo

negativos (equacao 3)

Zi=MOD((a+f(i+1)+c/m) 3)
Ui=Zi/m
onde:
m - periodo
a - multiplicador
c - incremento

Z0 - Semente ou valor inicial

Com base na definicdo da semente, a sequéncia completa de Zi's e Ui's €
determinada a partir no valor inicial, o que caracteriza a previsibilidade. A funcdo MOD
retorna o resto da diviséo inteira do primeiro membro pelo periodo m.

Apos a selecdo dos histogramas das distribui¢fes simuladas, sdo geradas suas
respectivas PDF’s. A amostragem é definida por nimeros randémicos dentro do intervalo
entre 0 e 1 e os valores associados no histograma a ser reproduzido (Figura 4). A
associacdo utiliza uma funcdo que retorna o inverso da PDF em funcdo do ndmero

randomico utilizado na distribuigéo, ocorrendo a reproducgéo do histograma utilizado.
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Figura 4 - Curva de equivaléncia entre os nimeros pseudorranddmicos de 0 a 1 e seus valores

correspondentes na distribui¢do utilizada.

2.4  GERACAO DE BASES DE DADOS SECUNDARIOS

As bases de dados secundarias sdo obtidas através da perturbacdo dos teores e

coordenadas originais, obedecendo a condi¢do de ndo-viés através da utilizacdo de

distribuicdes normais centradas no valor inicial (erro medio de zero). A incerteza

adicionada as amostras estudadas € resultado da amostragem de ndmeros randémicos nas

diferentes PDF’s utilizadas, conforme Figura 5.

Banco de Dados inicial

l

Definir desvio-padrdo do
cendrio (Média=0)

|

¥

Gerar CDF da distribuicao
de erros

Gerar nimeros randémicaos
nointervalo [0,1] le—
(periodo=n)

'l n-1 wazEl

Ler na cdf o valor associado

|

Dado = valor + erro |

|

Validar dados de saida
(histogramas, variogramas)

Figura 5 - Fluxograma da geracéao de base de dados secundarias com base nas informacdes

originais.
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CAPITULO 3 - IMPLEMENTACAO DA METODOLOGIA - ESTUDO DE
CASO 2D

O trabalho foi iniciado com uma revisdo bibliografica nos temas de analise de
sensibilidade e o impacto da incerteza sobre as estimativas, servindo como introducao ao
embasamento tedrico, métodos, técnicas e referéncias utilizadas ao longo do estudo. Com
o foco no desenvolvimento de uma metodologia de analise de sensibilidade da krigagem
ordinéria a incerteza da informacdo, decidiu-se analisar dois diferentes depdsitos.

O banco de dados sintético de Walker Lake (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989) é
uma base bidimensional derivada da topografia da area de mesmo nome localizada no
estado de Nevada, EUA. Tal modelo de elevacgéo foi utilizado para produzir um conjunto
de valores para as variaveis referidas como V, U e T em 78 mil pontos em malha 1x1 m.
A partir da base original com amostragem extremamente densa, foram extraidos
diferentes subconjuntos extensamente utilizados em diversos estudos na area de
geoestatistica, por apresentar a rara condi¢do de ser assumido que os valores reais sao
conhecidos, baseado nos valores amostrados a cada metro quadrado.

Foi utilizada uma versao reescalonada da base com teores de VV (medido em ppm)
em 195 posi¢Oes, com espacamento de 20x20 m em um total de 78.000 m? (280x300 m).
A configuracdo amostral apresenta uma malha pseudo-regular, com pequenas
irregularidades nas linhas de amostragem (figura 6).
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Figura Erro! Nenhum texto com o estilo especificado foi encontrado no documento.6 - Mapa de
distribuic@o de amostras e histograma da distribui¢do e curva de probabilidade acumulada (linha

azul) dos valores de V das 195 amostras da base de dados de Walker Lake.

Utilizando a base de dados inicial, é obtida uma série de cenarios secundarios
através de geradores pseudoaleat6rios, em que o teor inicial V ou o posicionamento
(coordenadas X e Y) das 195 amostras é alterado através da inser¢do de erros que
obedecem uma distribuicdo normal, centrados no valor da amostra (ndo-viés) e com
desvio-padréo determinado para cada cenario.

Os teores foram perturbados por valores sorteados de distribuicdes com desvio-
padrdo de 2% a 100% (desvio relativo entre o valor secundario e o inicial), enquanto o
posicionamento inicial foi deslocado pela adicdo de ruidos gaussianos de média 0 e
desvio-padrédo de 0.04 a 10 m sorteados independentemente para os valores de X e,

gerando deslocamentos médios de 0.02 a 12 m em relaco a posicao inicial.

3.1  OBTENCAO DE CENARIOS SECUNDARIOS DE TEORES

Para garantir consisténcia nos dados medios das estimativas secundarias e reduzir
0 impacto de perturbacdes extremas na informacéo, é definido uma quantidade minima
de bases de dados, chamadas de realizacGes, a serem krigadas, a0 mesmo tempo em que
se procura a otimizacdo computacional da metodologia.

A geracdo de realizacbes € uma rotina usual em outras técnicas, como na

simulacéo estocéstica, onde sdo geradas realiza¢cdes em quantidade suficiente que garanta
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0 acesso ao espaco de incerteza e um comportamento estavel da variancia entre 0s
resultados.

A definicdo da quantidade necessaria de bases de dados para a analise de
sensibilidade foi obtida através do comportamento dos valores durante a acumulacéo de
diferentes 100 bancos de dados perturbados por distribuicdes normais centradas no valor
inicial e com desvio-padréo de 4, 8 e 10%.

Na figura 7 o grafico da média dos teores, com base na adi¢do de 1 a 100 valores
sorteados para cada amostra, indica a estabilizacdo dos valores apds 28 realizacOes, a

partir de onde as flutuagcdes ocorrem em 0.5 ppm entorno do valor inicial de 273.5 ppm.

Teor médio das amostras por realizagdo

SD-4%
— 50-8%

SD-10%

Teor Médio V (ppm)

= == == Referéncia

268
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100

Quantidade de Realizacdes

Figura 7 - Gréfico do teor médio (Y) em fungdo do ndmero de valores sorteados junto a cada valor
amostral original (X) para os cenarios bdSD-04, bdSD-08 e bdSD-10.

Analisou-se também o Z-Value, um numero adimensional que indica quantos
desvios-padrdes uma observacao distancia da média da populagéo de referéncia, sendo o
processo chamado de estandardizacdo ou normalizacdo. Portanto o Z-value de um

determinado valor X é definido (equacédo 4) como:

xr — [l
LT H
a (4)
onde:

u € a média da populacgéo;

o ¢ 0 desvio-padrdo da populacéo.
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A figura 8 indica a obtengdo de um patamar estavel apos a acumulagdo de 25
realizacoes.

Z-value das amostras por realizacdo

SD-04
— 5 D-08

s SD- 10

Z-Value Médio V (ppm)

4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100

Quantidade de Realizagdes

Figura 8 - Gréfico do Z-value (Y) em funcéo do nimero de valores sorteados junto a cada valor
amostral original (X) para os cenarios bdSD-04, bdSD-08 e bdSD-10.

Com base na andlise dos valores foi decidido pela utilizagdo de 31 bases
secundarias para cada um dos 12 cenarios de incerteza de teor, tratados como bdSD-002
a bdSD-100, sendo essa quantidade de valores sorteados dentro de um determinado nivel
de incerteza de bases capaz de garantir representatividade aos cenarios.

Os valores para cada cenario sdo sumarizados na tabela 1 pelas médias das
estatisticas de suas 31 bases de dados, sendo o valor central (média e mediana),
espalhamento (distancia interquartil e desvio-padrdo) e analises bivariadas entre 0s teores
do cenario inicial e secundarios através do coeficiente de determinacdo, perda/diluigdo e
desvio-médio.

Os resultados (tabela 1) apresenta a esperada degradacdo da qualidade da
informacdo devido ao aumento do desvio-padrdo adicionada as amostras. Essa maior
dispersdo em torno do valor de referéncia é indicada pelo coeficiente de determinac&o,

desvio médio entre as amostras e na perda/diluigdo.
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Tabela 1 - Estatisticas descritivas das bases de dados secundarias, em fun¢do do desvio-padréo

adicionado®.
Cenario  Coef. Correl. Meédia 1°Quartil Mediana 3° Quartil Val. negativos
V (ppm) 1 273.5 62.0 223.9 409.4 0.0%
bdSD-002 1.000 273.6 62.2 222.2 411.2 0.0%
bdSD-004 0.998 273.5 62.6 221.4 413.2 0.0%
bdSD-006 0.996 273.6 63.7 219.6 416.2 0.0%
bdSD-008 0.993 273.8 64.1 217.7 413.8 0.0%
bdSD-010 0.989 273.8 63.3 216.8 409.9 0.0%
bdSD-015 0.977 274.1 63.9 216.1 408.8 0.0%
bdSD-020 0.957 272.8 61.5 214.1 406.7 0.0%
bdSD-025 0.941 273.6 59.7 210.0 406.1 0.0%
bdSD-030 0.920 273.9 53.2 203.5 408.3 0.0%
bdSD-040 0.858 274.0 46.5 193.6 404.5 0.4%
bdSD-060 0.750 273.7 28.0 166.4 406.8 4.3%
bdSD-080 0.636 272.8 12.0 148.1 4175 9.3%
bdSD-100 0.549 270.6 3.6 125.6 426.8 13.8%

A condicdo de ndo-vies € evidenciada pelo espalhamento simétrico e a média a
uma distancia de apenas 0.02% do valor original (de 273.5) e 0 bdSD-040 (de 274.0) e

com valores ainda menores para 0s cenarios com menor incerteza.

Mas a partir do desvio-padrdo de 60% os valores comecam a se distanciar do

cenario de referéncia, como resultado da correcdo na crescente quantidade de teores

negativos, afetando a média das realizaces.

Devido ao impacto dos teores negativos e seu truncamento para 0, ndo foram
utilizados na estimativa as bases de dados bdSD-060, bdSD-080 e bdSD-100. Como
illustracdo, sdo apresentados nas figuras de 9 a 12 os cenarios bdSD-004, bdSD-015,

bdSD-030 e bdSD-060, representados respectivamente pelas realizacbes Realiz-13,

Realiz-17, Realiz-04 e Realiz-27. Estas realiza¢Oes foram escolhidas por apresentarem

estatisticas como média, mediana e desvio-padrdo proximos da média das 31 realizacOes

para aquele intervalo de incerteza.

! Colunas: Média, mediana, 1° e 3° quartil e valores negativos se referem ao valor das amostras do cenario;

Coef. de correlagcdo comparam amostra-a-amostra o valor do cenario e os valores iniciais.
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Marginal Plot of Original - V ppm vs bdSD-004- Vppm
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Figura 9 - Gréfico de dispersao entre os valores V da realizagdo bdSD-004-realiz-13 e valores
originais a direita e histograma do desvio entre esses dois cenarios a esquerda.
Marginal Plot of Original - V ppm vs bdSD-015- Vppm
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Figura 10 - Grafico de dispersao entre os valores V da realizacdo bdSD-015-realiz-17 e valores

originais a direita e histograma do desvio entre esses dois cenarios a esquerda.

A andlise dos graficos de dispersédo, histogramas da populacao e dos desvios dos
cenarios bdSD-004 e bdSD-015 (figura 9 e 10) demonstram a condicao de ndo-viés, pelo
espalhamento simétrico dos desvios centrado na origem (médias de 0.0007 e 0.002),
enquanto que o desvio-padrdo de 0.04 e 0.14 honram o valor aplicado ao cenério,
respectivamente de 4% e 15%.

O grafico de dispersdo mostra o desvio em ppm entre o valor original e da
realizacdo. Devido a adicdo de incerteza ser proporcional ao teor da amostra, o grafico
contém um comportamento de trompete com pequenos desvios absolutos proximo a

origem, que se distanciam da linha X=Y com o aumento dos teores.
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Histogram of Desvio-bdSD-030- Vppm
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Figura 11 - Grafico de disperséo entre os valores V da realizagdo bdSD-030-realiz-04 e valores
originais a direita e histograma do desvio entre esses dois cenarios a esquerda.
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Figura Erro! Nenhum texto com o estilo especificado foi encontrado no documento.12 - Gréafico de
dispersao entre os valores V da realizacdo bdSD-060-realiz-27 e valores originais a direita e

histograma do desvio entre esses dois cenarios a esquerda.

Enquanto a cenario bdSD-030 (figura 11) mantém as caracteristicas de ndo-viés e
espalhamento simétrico, a tendéncia de degradacédo da qualidade e viés comeca a impactar
nos cenarios seguintes, de maior incerteza.

O vies é causado principalmente pela geragdo de amostras com teor negativo, que
tem tais valores truncados para zero. Enquanto esse truncamento em SD-040 afeta 0.4%
das amostras, o impacto é muito maior nos cenarios bdSD-100, onde 14% dos valores sao
negativos (tabela 1).

O impacto dos teores negativos € exemplificado no cenario bdSD-060 (figura 12),
onde amostras com teor original de 0 ppm séo perturbadas a até 600 ppm, 0 que junto ao

truncamento de teores abaixo de zero € responsavel pelo aumento da média do cenario.
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No bdSD-060-realiz-27, o truncamento dos 10 teores negativos elevou a média da

populacédo de 275.04 ppm para 278.71 ppm.

3.2.  OBTENCAO DE CENARIOS SECUNDARIOS DE POSICIONAMENTO
ESPACIAL

Os teores e suas posi¢des no espaco sdo informagdes fundamentais para qualquer
estudo geoestatistico, devendo ser avaliada a qualidade locacional. Neste capitulo, serdo
geradas bases de dados com diferentes niveis de erro locacional, possibilitando avaliar a
sensibilidade da krigagem ordinéria a incerteza que se tem sobre a localizacdo das
amostras utilizadas.

Conforme discutido no capitulo 2.2, o erro locacional é a diferenca entre a
localizacdo conhecida e a real de uma determinada feicdo no espaco. Com a informacéo
presente nos cenarios gerados gradualmente se afastando da posicdo real, é possivel
quantificar seu impacto nas estimativas.

Serdo utilizados 5 niveis de perturbacao diferentes, com desvios médios de 0.05
m a mais de 12 m de deslocamento. Ao contrario das bases de dados geradas por
perturbacdo nos teores, as variagdes para um mesmo desvio-padrdo tiveram pouco
impacto na equacdo da curva de sensibilidade locacional, o que dispensa o emprego de
multiplas realizacdes.

As estatisticas relacionadas aos teores no banco de dados se mantém constantes
devido a alteracdo apenas nas posi¢des da informacgdo. Os desvios-padrdes adicionados
pelos cenarios e os desvios médios em relagdo a localizacdo inicial sdo organizados em

cenarios, chamados de SDL na tabela 2:

Tabela 2 - Cenarios gerados para a analise de sensibilidade da estimativa da variavel V ao
posicionamento espacial e seus desvios médios

Cenario  Desvio-Padrao (Metros) Desvio médio (Metros)

SDL-0 0 0
SDL-0.04 0.04 0.05
SDL-0.16 0.16 0.20
SDL-0.64 0.64 0.84
SDL-2.56 2.56 3.34
SDL-10.24 10.24 12.90
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A fim de ilustrar o comportamento dos cenarios e permitir a visualizacdo da
degradacéo da qualidade locacional, a figura 13 apresenta a localizagcdo das amostras da
base de dados original (cruzes em azul) e suas posi¢des nos cenérios SDL-0.04, SDL-
0.64, SDL-2.56 e SDL-10.24 representadas pelos pontos amarelos.
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Figura 13 — Mapa de localizacdo com a localizacéo real (cruzes em azul) e localizagdo mapeado com
erro posicional (circulos amarelos) dos pontos de amostragem para os cenarios SDL-0.04, SDL-0.64,
SDL-2.56 e SDL-10.24.

Os mapas de localizacdo (figura 13) mostram que 0s cenarios iniciais SDL-0.04 e
SDL-0.64 tem suas posices conhecidas visualmente muito proximas dos reais. Com o
aumento da incerteza posicional (cendrio SDL-2.56 e SDL-10.24), ocorrem grandes
desvios entre a posicdo planejada e realizada.

A figura 14 apresenta os histogramas dos desvios entre as posi¢des conhecidas e
reais. Assim como nos mapas de localizacdo, os histogramas dos desvios SDL-0.04 e

SDL-0.64 tém dados posicionais muito proximos da informac&o original, com desvios-
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padrdes que situam a localizacao de 95% das amostras respectivamente entre 0.05 e 0.85
m da posicdo real.

Ja os valores de dispersdo apresentados nos cenarios SDL-2.56 e SDL-10.24,
indicam um alto grau de incerteza sobre a posi¢do da informagdo, com desvios médios
respectivamente de 3.34 e 12.9 m, tornando a informacdao disponivel menos representativa
das caracteristicas reais do depdsito.
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Figura 14 - Histogramas, com escala em metros, dos desvios entre a localizacéo real e a localizagéo
conhecida dos pontos de amostragem para os cenarios SDL-0.04, SDL-0.64, SDL-2.56 e SDL-10.24.
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CAPITULO 4 - ESTUDO DE CASO 2D - ESTIMATIVA DE CENARIOS E
ANALISE DOS RESULTADOS

Uma vez definidas e validadas as analises estatisticas uni/bivariada das bases de
dados secundérias, € iniciado o estudo do comportamento e continuidade espacial da
varidvel V, a definicdo dos pardmetros de discretizacdo, estratégia de busca amostral e da
interpolacéo por krigagem ordinéria.

A estimativa do modelo de blocos permitira a comparacdo bloco-a-bloco dos
resultados obtidos com diferentes bases de dados, medindo os desvios entre os blocos
(erro) e sua relacdo com a incerteza na base de dados utilizada, definindo curvas de

sensibilidade em fungéo da variacdo da incerteza dos teores e localizagdo das amostras.

41  CONTINUIDADE ESPACIAL E ESTIMATIVA DOS TEORES

O variograma, estudado através da variancia de pares de amostras separados por
uma distancia h, é uma funcgdo crescente (figura 15) com h até um determinado valor
conhecido como alcance (a), onde a variancia dos pares se aproxima da variancia total da
populacdo amostral (platd) nos casos em que haja estacionariedade. O modelo de
comportamento espacial ao atingir o alcance a, equivale a uma distancia onde as amostras

passam a ser independentes (sem correlacéo).

3
-
14

CAMPO CAMPD
ESTRUTURADC ALEATORIO

Co+C — PATANAR

VARIAMCIA
ESPACIAL

VARIANCIS, 0]
ALEATORIA

=

a=AMPLITUDE n

Figura 15 - Estruturas de um variograma experimental, suas estruturas e componentes.

Embora o variograma deva passar pela origem, sua intersecdo com o eixo vertical
em um valor positivo é devido a heterogeneidade natural do fendbmeno estudado, erros de

amostragem e de andlise, o efeito pepita (Co), discutido em capitulo anterior.
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Apds a construcdo do grafico que plota a variancia em fungdo da distancia, o
chamado variograma experimental, 0os pontos precisam ser modelados por uma equacéo
matematica que descreva esse comportamento das variaveis de forma continua.

Na modelagem dos semivariogramas da variavel VV de Walker Lake (Figura 16),
foi utilizando 0 modelo tedrico esférico tendo como caracteristica um rapido crescimento

linear na origem, com o patamar dado pela soma do efeito pepita (Co) com a variancia

espacial (C).
Variograma direcional 67.5° Variograma Direcional 157.5°
A) B) - ¥ ¥ g
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Figura 16 - Modelo variografico oni-direcional interpretado. Variograma experimental obtido para

V nas dire¢des A) menor (N67.5) continuidade B) de maior (N157.5) e C) oni-direcional,

O semivariograma foi interpretado com um patamar de 61.000 com duas
estruturas direcionais distintas, uma com continuidade de 69 m e uma de menor
continuidade com alcance de 40 m, respectivamente encontradas em N157.5 e N67.5.

Os valores definidos sdo concordantes com as analises da base de dados exaustiva,

indicando consisténcia com o comportamento real do depdsito (ISAAKS e

SRIVASTAVA, 1989: 314-316). Os valores da equacdo do modelo variografico para a

variavel de trabalho sdo apresentados na tabela 3:
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Tabela 3 - Parametros variograficos para as direcGes de maior e menor continuidade para a

variavel V
Direcéo Azimute Co Primeira Estrutura Segunda Estrutura
Patamar Alcance | Patamar | Alcance
Maior 157.5° 6000 13000 20m 42000 69m
Continuidade
Menor 67.5° 6000 13000 16m 42000 40m
Continuidade
Omni OMNI 6000 13000 19m 42000 48m
direcional

A perturbacdo local ou de teores resulta em diferentes interpretagcbes no
variograma para o fenémeno estudado, devido ao aumento do efeito pepita e a parcial ou
total desestruturacdo da correlacdo espacial da informacdo. A fim de avaliar apenas o
comportamento relacionado a perda de qualidade na informacéo, sera utilizada para todas
as estimativas executados o modelo variografico definido na tabela 3 através da base de
dados inicial.

O impacto da degradacédo da qualidade da modelagem do comportamento espacial
do fenbmeno estimado através do variograma sera executado no estudo de caso 3D,

capitulo 5.6.2.
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4.2  ESTRATEGIA DE BUSCAE ESTIMATIVAS DE TEORES

Apdbs a modelagem do comportamento espacial de V, sdo definidos os parametros
da krigagem ordinéria. Para uma discussdo mais aprofundada sobre definicdo de
parametros de estimativa, € recomendado consultar o livro Introduction to Applied
Geostatiscs (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989), que apresenta uma completa abordagem
sobre o tema, utilizando em seus exemplos a mesma base de dados do presente trabalho.
Os parametros utilizados na estimativa dos teores apresentado na Figura 17, foram:

e Blocos com medida (X, Y, Z) de 10x10x1 m, baseado na metade da distancia da

malha amostral na diregdo X e Y;

e Estimativa de blocos discretizados em 5x5x1 pontos internos;

e Elipse de busca abrangendo a vizinhanga do bloco até uma distancia igual ao
alcance variografico, de 69 m em N157.5° e 40 m em N67.5°;

e Estratégia de busca utilizando um minimo de 3 e maximo de 12 amostras;

e Busca de amostras na vizinhanga dividindo a regido em octantes, limitando ao

maximo de duas amostras em cada.

800 :
Teores estimados de V
' W
12
(] - Total Records 780
. -1 10 — Minimum . 925
I é s L1 Maximum = 803.844
> e Mean : 274.856
144 ‘§ 8 . ] Variance : 27078.502
o 3
e i 6
; 2
4
0 7.5 5
N 0
i 0 200 400 600 800 100
= pou — LT Teor V (Ppm)
-30.7
-13.6 56.7 126 195 265

Figura 17 - Resultados da estimativa do cenario base para a variavel V. a) Mapa de blocos

estimados e (b) Histograma e resumo estatistico dos blocos estimados.
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4.3  ANALISE DAS ESTIMATIVAS SECUNDARIAS DE TEORES

Apdls a utilizacdo da base de dados inicial para a estimativa do cenéario de
referéncia, os mesmos parametros de estimativa e modelo de blocos foram utilizados nas
31 bases de dados de cada cenario secundario.

Os resultados sdo sumarizados através do coeficiente de correlagdo entre cada
amostra perturbada e seu valor inicial, a média dos blocos estimados, 0 médulo do desvio
médio entre os blocos estimados com valores iniciais e secundarios e a propor¢do dos
blocos incorretamente classificados como minério ou estéril (Cut-off utilizado de 450
ppm). Tais resultados possibilitam a anélise do conjunto de resultados obtidos para cada
realizacdo e tém suas estatisticas descritivas agrupadas por cenario na tabela 4.

Tabela 4 - Estatisticas descritivas da média dos modelos estimados utilizando as 31 bases de dados
secundarios de teor e sua comparagdo ao modelo de blocos do cenario de referencia

Cenério SD Coef. de Média D. Médio Blocos Perda+Diluicéo
Determinacao

bISD-002 | 2 1.00 274.9 2.45 0.68%
bISD-004 | 4 1.00 274.7 5.01 1.03%
bISD-006 | 6 1.00 274.9 7.38 1.47%
bISD-008 | 8 1.00 275.0 9.96 2.00%
bISD-010 | 10 0.99 275.2 12.3 2.46%
bISD-015 | 15 0.99 275.6 18.6 3.59%
bISD-020 | 20 0.97 274.7 25.9 4.86%
bISD-025 @ 25 0.97 274.4 29.9 5.37%
bISD-030 & 30 0.95 274.9 36.1 6.47%
bISD-040 | 40 0.91 273.0 50.6 8.94%

Conforme esperado, os resultados demonstram uma progressiva piora das
estimativas de acordo com a qualidade dos dados utilizados, onde o aumento da incerteza
nos teores inseridos (indicado na coluna SD) gera uma gradual reducdo do coeficiente de
determinacdo entre os cenarios e modelo de referéncia e o secundério (Figura 18) e
aumento do desvio entre o valor de referéncia do bloco e seu valor estimado (Figura 19),
0 que causa um menor numero de blocos classificados corretamente como minério ou

estéril (Figura 20)
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Coeficiente de correlacdo - V (ppm)

100 | & o @94

()
° o~
2 5 0.98 ~e - _
3 < 096 ..
S c S~
© € 094 ) RN
S 5 y = -6E-05x2 + 0.0001x + 0.9989 ~
= = 092 2= -
S~ &0 R?=0.9954 S o
S 090
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

X - Erro adicionado aos dados (Desvio-padrao)

Figura 18 - Curva de sensibilidade: Coeficiente de determinagdo médio entre os blocos krigados (Y)

em funcao do desvio-padrao de erro adicionados a base de dados utilizada (X).
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Figura 19 - Curva de sensibilidade: Erro relativo entre as estimativas bloco-a-bloco (YY) em funcdo

do desvio-padréo de erro adicionados a base de dados utilizada (X).
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Figura 20 - Curva de sensibilidade: Proporgao de blocos classificados incorretamente como minério

ou estéril (Y) em funcéo do desvio-padréo de erro adicionado a base de dados utilizada (X).
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Analisando a incerteza dos cenarios utilizados em relagéo ao cenario de referéncia,
atraves das estatisticas bivariadas entre as estimativas, € possivel determinar como a
incerteza amostral é transmitida da informac&o estimada dos blocos.

Na figura 21 é comparado o desvio-padrdo do erro adicionado a base de dados,
obtida através do desvio percentual entre a amostra de referéncia e seu valor apos
perturbacdo, com o mesmo desvio entre os blocos krigados com as duas diferentes bases
de dados. A andlise possibilita ver de forma direta como a incerteza amostral € transmitida
aos valores krigados. A inclinagdo da reta (Y=0.5522*X) indica que a krigagem ordinaria
é capaz de reduzir em 44.78% a incerteza da informacéo nesse modelo.

A reducdo da incerteza da base de dados para os blocos estimados pode ser
atribuida a combinacéo linear ponderada realizada pela krigagem ordinaria entre diversas
amostras (minimo de 3 e maximo de 12 amostras), suavizando desvios das caldas e

obtendo um valor final mais proximo da média.

Desvio-padrao dos blocos (%)

A - i e a0 e an ac AN Al N
v 2 iU 12 Al & 2V 22 &V 8D 2V

Desvio-padrao da base de dados (%)

Figura 21 - Curva de sensibilidade: Desvio-padrao dos erros relativos das estimativas secundarias

(YY) em funcao do erro da base de dados utilizada (X).

Os cenarios e realizagdes que tiveram seus histogramas e graficos de dispersdo
apresentados nas figuras de 9 a 12 sdo ilustrados na figura 22 através do mapa em planta
dos teores estimados em bloco agrupado em 5 faixas de teor. Visualmente, o
comportamento espacial dos teores demonstra a gradual piora da informagdo com o

aumento da incerteza da informacao utilizada.
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4.4  ANALISE DAS ESTIMATIVAS SECUNDARIAS DE POSICIONAMENTO

Apdbs a krigagem do modelo de blocos utilizando a base de dados inicial, os
mesmos blocos foram reestimados utilizando bases de dados com diferentes niveis de
perturbacdo nas suas posigdes. A utilizacdo de apenas uma base de dados para cada
realizacdo € resultado da pouca variagdo entre as realizagdes, com baixo impacto na
definicdo da curva de sensibilidade entre elas, tornando desnecesséaria a geracdo de
multiplas estimativas para cada cenério.

Assim como na analise de sensibilidade dos teores, as estimativas sdo sumarizadas
(tabela 5) por indicadores relacionais aos valores carimbados nos blocos através de
coeficiente de determinacdo, modulo do erro médio entre os valores krigados, blocos
classificados incorretamente como minério ou estéril, média e desvio-padrdo da

populacéo e as diferentes relacdes existentes entre as estimativas e a bases de dados.

Tabela 5 - Estatisticas descritivas da média dos modelos estimados utilizando as bases de dados

locacionais secundarios e sua comparacdo ao modelo de blocos do cenério de referéncia.

Cenario  Desvio médio Coef. de Média D. Médio Perda+Diluicéo (%)

(Metros) determinagéo Blocos
SDL-0 0 1.00 274.9 0% 0.0%
SDL-0.04 0.05 1.00 274.9 0% 0.0%
SDL-0.16 0.20 0.99 274.8 1% 0.4%
SDL-0.64 0.84 0.99 275.4 2% 1.0%
SDL-2.56 3.34 0.98 274.8 10% 2.5%
SDL-10.24 12.90 0.85 281.5 41% 9.8%

As estatisticas demonstram uma relago linear entre a piora das estimativas com
a queda da qualidade locacional da informacao, com um aumento de 4% no desvio médio
entre os blocos para cada metro de erro locacional adicionado. O mesmo comportamento
atribui um aumento em 1% na perda e diluicdo a cada metro de incerteza posicional

presente na base de dados.

2 Colunas: Desvio-médio corresponde quantos metros a posicdo conhecida (secundaria) dista da posigio
real da amostragem; média refere ao valor dos blocos do cenario; Coef. de correlacdo, D. Médio bloco e
Perda+Diluicdo comparam bloco-a-bloco a estimativa do cenario e os valores de referéncia.
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Devido a ordem de grandeza entre os cenarios de desvio, que vao desde 0.04 a até
10.24 m, nas figuras 23 a 25 o eixo X (Desvio-Padrédo da base de dados) é apresentado

em escala logaritmica.
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Figura 23 - Curva de sensibilidade: Proporgéo de blocos classificados incorretamente como minério

ou estéril (Y) em funcéo do erro posicional adicionado a base de dados utilizada (X).
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Figura 24 - Erro relativo entre as estimativas bloco-a-bloco (YY) em funcéo do erro posicional

adicionado a base de dados utilizada (X).
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Figura 25 - Curva de sensibilidade: Coeficiente de determinacao médio entre os krigados (Y) em

funcao do desvio-padrao na posicéo da base de dados utilizada (X).
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Na figw-a 26 é apresentando 0 mapa com os blocos estimados através dos dados

relativos a diferentes cenarios de incerteza locacional.

SDL-0.04m SDL-0.16m

oot

SDL-0.64m SDL-2.56m

T e

Min 6.465

ot

SDL-10.24m

Max 852.9

Figura 26- Mapa dos blocos estimados das realizacbes dos cenariosdeincerteza locacional SDL-
0.04, SDL-0.16, SDL-0.64, SDL-2.56 eSDL-10.24.
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45  ESTUDO DE CASO 2D - DISCUSSOES

O objetivo do primeiro estudo de caso foi a andlise de sensibilidade das
estimativas por krigagem ordinaria de Walker Lake.

A curva de sensibilidade indica que o desvio-padrao das estimativas secundarias
em relacéo aos valores de referéncia € 45% inferior a da base de dados utilizada, indicado

na figura 21 pela reta de correlagédo abaixo (Equacdo 5):

Desvio-padrao dos blocos = Desvio-padrao das amostras * 0.5522  (5)

A robustez da estimativa mensurada pela relacdo do desvio entre blocos com o
erro amostral leva a necessidade de uma investigacao sobre quais parametros de krigagem
controlam esse comportamento e como ele pode ser utilizado a favor da reducdo da
incerteza amostral. Uma avaliacdo aprofundada da relacdo entre parametros da krigagem,
qualidade da informacdo, assertividade das estimativas e efeitos de suavizacdo serdo
aprofundados no estudo de caso real.

O erro nas estimativas e 0 crescimento do erro posicional das amostras tem uma
relacdo linear, onde cada metro adicionado ao desvio-padrdo aumenta em 4% o desvio
médio por bloco em relacéo ao valor inicial e em 1% a quantidade de blocos classificados
incorretamente  como minério ou estéril (perda/diluicdo). Considerando que o0s
equipamentos topograficos, mesmo que basicos, apresentem erros de locacdo na ordem
dos milimetros, a precisdo locacional ndo deve ser um ponto de grande preocupacéo,

exceto em situagdes de conhecido erro entre a posi¢do conhecida e a real.
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CAPITULO 5 - IMPLEMENTACAO DA METODOLOGIA - ESTUDO DE
CASO 3D

Apds a aplicacdo da metodologia de analise de sensibilidade proposta para dados
bidimensionais, 0 mesmo fluxo de trabalho e métodos sdo aplicados a uma base
tridimensional neste segundo estudo de caso, o qual utiliza informac0es reais fornecidas
pela Votorantim Metais. Tratam-se de trés corpos de bauxita da unidade de Mineragéo de
Mirai.

5.1  GEOLOGIA DO CINTURAO ALUMINOSO DA ZONA DA MATA

Para possibilitar o entendimento e significado das variaveis utilizadas, estatisticas
e a modelagem executada ao longo do capitulo, € apresentada a geologia relativa a génese
e organizacao do deposito.

O deposito localizado no cinturdo aluminoso do sudeste mineiro é uma das
maiores jazidas de bauxita do Brasil, ocorrendo na forma de corpos lenticulares de até 2
milhdes de toneladas disperso nos topos e encostas de morros (figura 27) ao longo de um
cinturdo de direcdo SW-NE sobre a zona da mata mineira entre as cotas 700 e 900 m
(figura 26), desde a cidade de Sdo Jodo Nepomuceno, nas planicies escalonadas da bacia
do rio Paraiba do Sul até o Baixo Rio Doce onde se localizam a cidade de Manhuagu e o

Sul do estado do Espirito Santo.

Figura 27 - Fotografia aérea de um tipico corpo bauxita j& lavrado de Mirai (esquerda) e a
distribuicéo dos corpos modelados sobre um modelo digital de terreno regional (direita).
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As planicies escalonadas da zona da mata se inserem no contexto
megageomorfoldgico da chamada superficie sul-americana (VALADAO, 2009), uma
ampla zona de aplainamento bordejado pela margem continental, organizada na regido
em trés niveis principais (figura 28), de 0 a até 700 m, entre 700 e 900 m (onde ocorrem
0s corpos de bauxita) e acima de 900 m. Apesar de submetida a processos erosivos

posteriores a sua génese, essa superficie apresenta um 6timo estado de conservacéo, sendo

constituinte fundamental da paisagem e da atual margem continental brasileira.

Altitude (em metros)
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] 101300
[ 9011100
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[] so1-700
] 1500
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O processo de aplainamento é resultado da estabilidade do nivel de base a
desnudacdo continental, alcancada nas condicdes de quietacdo tectdnica ap6s a separacao
entre América do Sul e Africa (VIEIRA SOARES, 2013). A longa duracio do processo
de penaplacdo possibilitou o amplo truncamento do arcabouco litoestrutural regional
resultando que a ocorréncia dessas rochas em superficie dominantemente revestidas por
mantos profundos de alteracdo, geoquimicamente evoluidas, com altos teores de ferro e
encrostamento lateritico.

As rochas truncadas pelo processo erosivo na regido do deposito, segundo
mapeamentos e a integracdo de dados realizada por Noce et al. (2003), fazem parte da
chamada Faixa Ribeira, uma faixa mdvel neoproterozéico-cambriana gerada durante as
etapas finais da Orogénese Brasiliana (630-480 M.a.).
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A faixa movel é representada na regido pelo Dominio Andrelandia, uma cobertura
metassedimentar representada por gnaisses de derivacéo pelitica, e pelo Complexo Juiz
de Fora, embasamento regional composto de ortognaisses e metabasitos facies granulito
de idade paleoproterozdica em uma faixa continua no sentido SW-NE. Ambos os
dominios sdo intrudidos por granitdides Neoproterozoicos de dimensdes variadas com
xenolitos de suas encaixantes.

O Cinturdo Aluminoso da Zona da Mata apresenta teores de Aluminio Disponivel
de 30% e Silica Reativa inferior a 5%, que apds a retirada do material mais fino que 28#
no processo de beneficiamento, alcanga teores de aluminio disponivel de 47% e Silica
Reativa inferior a 2.5%, com recuperacdo massica de 44% (resultados médios de 2014).
As reservas sao de mais de 100 milhdes de toneladas material beneficiado.

A bauxita na regido é resultado dos processos de meteorizagdo das rochas do
Complexo Juiz de Fora e da Megasequéncia Andreléndia, expostas durante a evolucéo da
superficie erosiva Sul-americana. Devido as rochas ndo apresentarem uma composi¢do
mineral favoravel a bauxitizacdo, os mecanismos de formacdo sdo enderecados a
condic¢des morfologicos e climaticas favoraveis presentes no Gondwana (figura 29), uma
enorme massa continental onde as &reas centrais apresentaram caracteristicas secas e
arida, possibilitando um longo periodo de a¢do quimica sobre a rocha, em taxas superiores

a aquelas da erosdo fisica.
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Figura 28 - Reconstituicao, valores relativos, da distribuicdo de chuvas durante o tempo geolégico.
Os valores estdo divididos em quatro categorias: <50 para baixa precipitacéo, 50-100 precipitacao
de baixa a moderada, 100-200 precipitacdo de moderada a alta e >200 para precipitacao alta.
(VIEIRASOARES, 2013).

A organizacdo atual da bauxita, com grande quantidade de corpos (mais de 1500
ja definidos), localizados nos topos e encostas dos morros indica uma extensa erosao
sobre o horizonte formado no paleo-continente. O processo erosivo é relacionado a uma

ascensdo de pilares tectonicos ligados a um processo erosivo rapido e consequente
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rejuvenescimento do relevo e formacdo de um grande volume de leques coluviais
(ROMANO e CASTANEDA, 2003).

A preservacdo do perfil lateritico ocorreu em uma longa faixa SW-NE, onde os
resquicios estdo entre 700 e 900 m (figura 28), em corpos de 50 a 200.000 m2 com até 6
m de espessura de bauxita, localizados em topos e encostas de serras do tipo “meia-
laranja”.

As caracteristicas dos corpos tém pouca influéncia da rocha mée, em que as
diferentes configuracdes dos perfis de alteracdo sdo controladas pelo grau de erosdo e/ou
preservacdo entre a bauxita in-situ e material bauxitico retrabalhado. Os materiais
ocorrem em diversas proporgdes, sendo as mais comuns onde ocorre a preservacao do
depésito original coberto por camada métrica de material coluvionar e o perfil resultante

de processos erosivos e deposicionais do material erodido.

5.2 VARIAVEIS DE INTERESSE E BANCO DE DADOS INICIAL

5.2.1 AREPRESENTATIVDADE DOS DADOS

No controle de qualidade de dados para a estimativa, é fundamental a atencdo com
o real significado das varidveis no processo e a relacao entre 0 comportamento em escala
laboratorial e industrial, onde o incorreto entendimento ou caracterizacdo das variaveis
estudadas podem causar maior impacto a previsibilidade dos modelos do que problemas
ligados a qualidade analitica em si.

As principais fontes desses problemas séo a dificuldade de simular um processo
através de ensaios em menor escala e a dinamicidade do processo industrial,
constantemente alvo de melhorias e/ou diferentes materiais primas. Apesar de ambas
poderem ser corrigidas por reensaio nas novas condicfes do processo, tal solugéo é rara
devido a indisponibilidade de material bruto excedente nos volumes necessarios, sendo
mais comum o emprego de fatores e correcOes retroativas baseadas em uma calibracdo
com um ndmero menor de amostras.

E aqui discutido de forma breve o comportamento dos teores de aluminio
disponivel (metal de interesse), silica reativa (principal contaminante do processo) e a

recuperagdo massica (tratada como recuperacdo de lavagem, RLV).
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Dentre as variaveis submetidas ao programa de controle de qualidade, a
recuperacdo massica € a Unica relacionada a simulacdo do beneficiamento do minério
bruto, executado com uma fase de concentracdo da propor¢cdo granulométrica de maior
teor através do deslamamento (Scrubagem) seguido por peneiramento em malha #28. O
processo é replicado em laboratorio por uma lavagem intensiva com agua pressurizada,
utilizando malhas de mesma abertura.

Além da diferenca no processo e na eficiéncia de separacdo granulométrica,
comum em qualquer separacdo granulométrica, outra origem de erros seria relativa ao
processo de deslamamento, onde deve ser investigado a dureza, cominuigdo e abraséo
seletiva entre as particulas, o que pode alterar a relagdo entre a proporcdo dos minerais e
teores em cada faixa granulométrica.

A grande diferenca entre as durezas (Tabela 6) e capacidade de abrasdo dos
principais minerais com influéncia sobre os teores de aluminio disponivel, ferro total e
silica reativa podem diferenciar a relacdo entre os teores retidos e passantes na malha de
corte definidos no laboratorio e usina. Outros problemas podem ser ligados ao

comportamento na escala de laboratério e da usina de agregados minerais.

Tabela 6 - Principais minerais formados da bauxita bruta, suas classes, dureza e teores com maior
correlagdo com o mineral.

Mineral Classe Dureza (Mohs) Variavel relacionada
Gibbsita ~ Oxidos de aluminios 5 Aluminio total
Diaspora  Oxidos de aluminios 6.5-7.5 Aluminio total
Goethita Oxido de ferro 5-5.5 Ferro total
Caolinita Argilo-mineral hidratado 2.5-3 Silica reativa
Quartzo Silicatos 7 Silica insolavel

Ja para a analise das varidveis ligadas ao refino da bauxita, a preparacdo consiste
em realizar um ensaio de digestdo por soda caustica em temperatura e tempo controlado
dentro de um mini autoclave, simulando para o aluminio disponivel o chamado processo
Bayer (International Aluminium Institute, 2012). A silica reativa € definida pelo
aluminato silicato de sodio precipitado na lama decantada no processo da determinacao
da alumina aproveitavel, e ap6s solubilizada e separada para analise por espectrometria.

O principal problema para a mensuracdo das variaveis de aluminio e silica reativa

é a relacdo entre o processo de digestdo utilizado e o real. Os laboratérios utilizam uma
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solucdo de determinada concentracdo de soda caustica, colocada em estufa giratéria a
150°C para digestdo durante 60 minutos. J& na refinaria, esses parametros sdo variaveis
durante o processo, com perdas e variagdes na relagdo entre reagentes, pressdo e
temperatura utilizada, além de variacdes entre parametros utilizados em diferentes usinas,
sendo todos esses pardmetros responsadveis pelo grau de liberacdo do metal e
contaminante.

Frente a essas questdes entre 0 método de andlise e o tratamento industrial do
material, além do tratamento para alcangar repetitividade, precisdo e exatiddo entre as
analises, deve ser sempre levada em conta a representatividade e significado dos métodos

utilizados e valores estimados em relacdo ao verdadeiro processo metaltrgico utilizado.

5.2.2 BANCO DE DADOS INICIAL

Para a modelagem, estimativa e posterior analise de sensibilidade, utilizou-se 172
furos de sondagem em malha regular de 50x50 m, resultado da campanha de sondagem
executada nos corpos 101-A, 101-B e 101-C entre agosto e outubro de 2014 (figura 30).

A sondagem por trado mecanico, em que a cada 0,5 m de avanco o material é
descrito com base na textura, cor e aspectos. Apds o0 primeiro avanco descrito como
bauxita é iniciada a amostragem, a qual é executada até 1 m apds o fim do intervalo
mineralizado. Caso apods 3,50 m ainda ndo se tenha descritas amostras de bauxita, o furo
é finalizado e considerado como negativo.

Dos 1518 intervalos, 779 foram amostrados e enviadas para analise dos teores de
silica (total, insolavel e reativa), ferro total e aluminio disponivel na fracdo acima de 28%#,
obtida no peneiramento a imido do material, sendo a porcentagem do material recuperado
chamada de recuperacéo de lavagem. Devido a amostragem ocorrer em intervalos de 0,5

m, é dispensado a regularizacdo de suporte sobre os dados.
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Figura 29 - Corpos 101 A, B e C e localizacéo dos furos de sondagem (Malha de 50 x 50 m).

Apesar da existéncia da descricdo geoldgica nos intervalos, foi empregado na
modelagem o campo CLI (Controle Litoldgico), onde as amostras, com base nas analises
quimicas e de recuperacdo massica, sdo individualizadas em: bauxita, estéril e sem
analise.

Enquanto o CLI 0 (Solo e estéril de topo) € enderencado a todos intervalos sem
andlise, o CLI 1 (bauxita) é utilizado para amostras que tenham simultaneamente o
aluminio disponivel superior a 25%, recuperacdo de lavagem maior que 28% e silica
reativa menor que 10%, o qual abrangeu 660 das 779 amostras. Por Gltimo, as amostras

restantes sdo agrupadas como CLI 2, estéril.

Portanto, o banco de dados utilizado contém os seguintes campos:

BHID — Nome do Furo de trado executado;

XCOLLAR, YCOLLAR e ZCOLLAR - Coordenadas da boca do furo;
FROM - Profundidade inicial do intervalo;

TO - Profundidade final do intervalo;

RX — Teor de Silica Reativa;

AL203 - Teor de Aluminio Disponivel;

RLV - Recuperacdo massica do material peneirado de 28#;

CLI - Classificacéo litologica exclusivamente em funcdo das anélises quimicas.

Apdbs o agrupamento das amostras em bauxita e estéril, os dois conjuntos foram
analisados estatisticamente, permitindo um melhor entendimento do comportamento dos

valores e servindo como base para as fases de modelagem do depdsito e anélise espacial

dos teores.
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O agrupamento das amostras gerou duas populacfes com caracteristicas distantes
entre si (Tabela 7), tendo a recuperacdo de lavagem como a variavel que mais as difere,
com a média do esteril em 19.1% e do minério de 47.6%, o que € plausivel considerando

que o principal estéril é a chamada argila de base.

Tabela 7 - Estatisticas descritivas das amostras disponiveis no banco de dados agrupadas em
minério e estéril

Variavel Classifi  Amostras Valor Valor Média Desvio-

cacao Minimo  Maximo Padrao
Aluminio Disp. | Bauxita 660 26.6 56 44.91 4.04
Aluminio Disp. Estéril 119 17.6 52 38.8 5.7
Silica Reativa Bauxita 660 0.1 9.6 2.73 1.77
Silica Reativa Estéril 119 0.8 12.7 5.6 2.8
Rec. De Lavagem | Bauxita 660 28.0 72.3 47.62 9.83
Rec. De Lavagem | Estéril 119 3.8 52.6 19.1 6.3

Devido as analises de sensibilidade serem executadas apenas no intervalo
mineralizado, a andlise estatistica mais aprofundada ocorrera apenas naquelas amostras
classificadas como bauxita. Na figura 31, sdo apresentados os histogramas e graficos de
probabilidade acumulada para as trés variaveis.

Os dados apresentam distribuicdo aproximadamente normal, indicado
graficamente pela forma de sino das distribuicbes, pelo grafico de probabilidade
acumulada com os pontos proximos da reta de referéncia e algebricamente pelo chamado
valor de Anderson-Darling (AD) onde o teste de hipotese confirma a distribuicédo

gaussiana (P-Value < 0.005) para as trés variaveis.



Histograma - Aluminio Disponivel

59

Grafico de probabilidade acumulada
Aluminio Disponivel

Mawn 4451 0.9%39
& DL, m:f a.0a%
70 N “wa
A 0.99 4
o0 ] A 0.95 1
L)
b i \ £ 084
- ] b
i--m 5 05-
= 30 i 02
20 0.05 - 44,51
4 i’ L¥. 11
m 0.01 e - . o
—- - A 3.381
L] . T T T u T 7 PBvaba  £0.005
| 2 36 40 44 48 52 55 0.0001 r v v v r T T
5 30 35 40 45 S0 35 &0
Aluminio disge, Aluminio disp.
Grafico de probabilidade acumulada
= Histograma - Silica Reativa o Silica Reativa
Mage 3726
[ ] Salaw 1771 .
B0 N ]
o 0.59 4
f' 0.95 4
] 1 o
" / E 084
% 3
= / £ 034
40 0
El B £ 02
30
0.0 1 Maa s 2706
” .01 4 Rl 1™
H -]
10 |_ AD B.1
B <
o LS . . . . 0.0001 : . ; H e ienl
LX] 1.5 30 4.5 6.0 73 9.0 «5.0 2.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0
Silica reativa Slica reativa
Grafico de probabilidade acumulada
Histograma - Recuperagao de Lavagem P =
= S T 0.9999 Recuperacao de Lavagem
= P SiDev 9833 &
3‘ [ TR]
0,59
B Y 0.95 4

Frequéndia
2

" AT \

20 4

10 4

450 525 600 675

Rec de lavagem

0.0 3.5

0.2 4
0.05 4 Mean 4TEL
i S 813
0.0 e e
& ] HE 71
Bialur 0005
00001 Ly ! 1 1 ' v 1 1 1
10 20 k] 40 50 60 1o B0 90

Rec de lavagem

Figura 30 - Histogramas e curvas de probabilidade acumulada das amostras classificadas como

bauxita para as variaveis aluminio disponivel, recuperacao de lavagem e silica reativa.
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53  ANALISE VARIOGRAFICA

Para a obtencdo de uma analise variografica representativa do comportamento do
fendmeno real, € necessario realizar o chamado desdobramento dos furos (figura 32),
onde todos os dados sdo projetados para uma mesma cota qualquer, de forma que tanto o
volume de busca quanto a analise de continuidade do fenbmeno utilizem amostras de um
mesmo nivel geoquimico do processo de laterizacéo.

As coordenadas z dos furos redefinidas em relacdo ao topo pois ndo
necessariamente alcancam o substrato rochoso, variando assim o intervalo lateritico
amostrado e a posi¢do geoquimica da base do furo. Por ser o topo da mineralizagdo
interceptada pelos furos como proveniente de um mesmo perfil de intemperismo, foi essa
posicdo utilizada para a definicdo do comportamento das dire¢des de continuidade da
mineralizacao.

Cota = 100 metros

SRR AR AR AR ARNALERARY

Figura 31 — Furos de trado rebatidos pelo topo na cota 100 m.

Para a utilizacdo apenas de intervalos mineralizados continuos, foram analisadas
amostras de estéril entre niveis de bauxita e vice-versa, sendo entdo os niveis isolados
reclassificados de forma que se obtivessem niveis continuos de bauxita. O resultado
aumentou a quantidade de amostras de bauxita de 660 para 671, com os resultados nas

estatisticas apresentados na tabela 8:

Tabela 8 - Estatisticas descritivas das amostras do banco de dados com a inclusédo de 11 amostras,

classificadas com diluicdo interna ou lentes de bauxita

Variavel Amostras Valor Minimo Valor Maximo Média Desvio-Padréao
Aluminio Disp. ‘ 671 20.00 56.00 44.83 4.18
Rec. De Lavagem ‘ 671 10.18 72.27 47.13 10.45

Silica Reativa ‘ 671 0.10 9.60 2.78 1.83
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Durante a confeccdo dos variogramas, ndo foi verificada anisotropia no plano
horizontal (XY), entretanto o alcance na vertical (Z) se mostrou muito menor que a
continuidade horizontal (tabela 9), refletindo a estratificacdo vertical do depdsito. Com
isso, foram utilizados variogramas nestas duas dire¢cdes com passos de 50 m (X e Y) e 0.5

m (Z), em concordancia com a malha de sondagem e intervalo de amostragem dos furos.

Tabela 9 - Parametros utilizados para ajuste variografico das variaveis Al203, Rx e RLV

Primeira Segunda Terceira
Direcdo | Azimute | Co Estrutura Estrutura Estrutura

Patamar | Alcance | Patamar | Alcance | Patamar | Alcance
Aluminio Disponivel — Modelo Esférico
Horizontal | Isotropico | 3.05 9.92 23.61 4.52 77.00 - -

Vertical - 3.05 9.92 2.93 4.52 4.17 - -
Silica Reativa — Modelo Esférico
Horizontal | Isotropico | 0.32 244 61.94 0.602 193.52 - -

Vertical - 0.32 2.44 3.14 0.602 4.32 - -
Recuperacdo de Lavagem — Modelo Esférico
Horizontal | Isotrépico | 16.33 | 70.85 55.11 22.03 160.33 - -

Vertical - 16.33| 70.85 3.34 22.03 4.44 - -

Para a validagdo dos variogramas modelados e parametros de entrada da
estimativa, foi utilizada a chamada validacdo cruzada, que consiste em estimar
individualmente as amostras do banco de dados utilizando o restante das amostras
disponiveis, possibilitando analisar de forma quantitativa a relacdo entre o valor real e
estimado.

Nas figuras 33 a 38, encontram-se 0s variogramas experimentais (linhas cinzas)
com seus respectivos modelos ajustados (linhas vermelhas) e os resultados da validagéo

cruzada para 0s respectivos variogramas:
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Figura 32 - Variograma horizontal (esquerda) e vertical (direita) para a variavel aluminio
disponivel.
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Figura 33 - Resultados da validacéo cruzada para a variavel aluminio disponivel, apresentando

gréafico de dispersao e histograma dos desvios absolutos entre as amostras.

A validagdo cruzada para o aluminio disponivel indica uma estimativa néo-

tendenciosa, com a média dos erros de -0.076 e proximidade entre os valores amostrais

(44.83%) e estimados (44.90%). A correlagdo entre os valores (coeficiente de

determinacéo - R?) foi de 0.47.

O efeito de suavizacgdo da krigagem reduziu a variancia amostral de 17.51 para

9.41 nos valores estimados. Considerando a manutencdo da media das amostras (44.8%)

pelas estimativas (44.9%) e o nivel de suavizacdo causado pela krigagem, o variograma

e parametros de estimativa utilizados para o aluminio disponivel foram considerados

validos.
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Variograma - RX_Sio2 _vertical
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Figura 34 - Variograma horizontal (esquerda) e vertical (direita) para a variavel silica reativa.
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Figura 35 - Resultados da validacao cruzada para a variavel silica reativa, apresentando grafico de

dispersao e histograma dos desvios absolutos entre as amostras.

A validacdo cruzada para a varidvel silica reativa indica uma estimativa néo-
tendenciosa, com a media dos erros de 0.042 e proximidade entre os valores amostrais
(2.78%) e estimados (2.74%). A correlacdo entre os valores (coeficiente de determinacao
- R?) foi de 0.55.

O efeito de suavizacao da krigagem reduziu a variancia amostral de 3.37 para 1.97
nos valores estimados. Considerando a manutencdo da média das amostras (2.78%) nas
estimativas (2.74%) e o nivel de suavizagdo causado pela krigagem, o variograma e
pardmetros de estimativa utilizados para o aluminio disponivel foram considerados

validos.
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Figura 36 - Variograma horizontal (esquerda) e vertical (direita) para a variavel recuperacao de

lavagem.
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Figura 37 - Resultados da validacao cruzada para a variavel recuperacao de lavagem, apresentando

grafico de dispersao e histograma dos desvios absolutos entre as amostras e 0s valores estimados.

A validagdo cruzada para a varidvel recuperacdo de lavagem indica uma

estimativa ndo-tendenciosa, com a média dos erros de -0.125 e proximidade entre 0s

valores amostrais (47.13%) e estimados (47.26%). A correlacdo entre os valores

(coeficiente de determinagéo - R?) foi de 0.53.

O efeito de suavizacdo da krigagem reduziu a variancia amostral de 109.21 para

60.03 nos valores estimados. Considerando a manutencdo da média das amostras

(47.13%) nas estimativas (47.26%) e o nivel de suavizacdo causado pela krigagem, o

variograma e parametros de estimativa utilizados para a recuperacao de lavagem foram

considerados validos.

A andlise do comportamento espacial e a comparacdo entre os modelos

experimentais e modelados indicam uma boa definigdo dos parametros variogréficos. Ja
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a validacdo cruzada demonstrou que a krigagem ordinaria e as estratégias de busca foram
capazes de reproduzir as informagdes amostrais, convergindo sem viés sistematico para
seus valores médios.

Os parametros utilizados na krigagem ordinaria para obtencdo das estimativas com

base na base de dados inicial sdo:

e Blocos com medida (X, Y, Z) de 25x25x2 m, baseado na metade da distancia da

malha amostral na diregdo X e Y e altura minima do banco de lavra (figura 39);

X ?488{}0\
Y 7664500

\ X 474400 =

Y 7663500

—

Figura 38 - Vista isométrica do modelo geol6gico dos corpos 101 A, B e C discretizados em blocos de
25x25x2 metros.

e Estimativa de blocos discretizados em 5x5x4 pontos internos;

e Elipse de busca abrangendo a vizinhanca do bloco a uma distancia igual ao
alcance variografico de cada variavel para cada direcéo;

e Estratégia de busca utilizando de 2 a 12 amostras na vizinhanca para obter sua

estimativa de cada bloco;
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e Busca de amostras na vizinhanca dividindo a regido em octantes, limitado ao

maximo de duas amostras por setor.

Com o emprego dos parametros de estimativa e modelos variograficos, foi
executada a estimativa do modelo de blocos. O impacto da incorreta inferéncia do
comportamento espacial, causado pela baixa representatividade das amostras sera
analisado no capitulo 5.6.1, levando em conta a reinterpretacdo variografica e o impacto
da diferente distribuicdo de pesos nas estimativas. Os resultados na tabela 10 apresentam

os valores krigados e as estatisticas da populacdo amostral utilizada.

Tabela 10 - Estatisticas descritivas dos teores dos blocos de bauxita estimados para aluminio

disponivel, recuperacao de lavagem e silica reativa e sua comparagéo ao banco de dados utilizado

Variavel Quantidade Valor Valor Média Desvio-

Minimo  Maéaximo Padréo
Aluminio Disponivel (blocos) 582 29.93 50.24 46.25 2.33
Aluminio Disponivel (amostras) 671 20.00 56.00 44.83 4.18
Silica Reativa (blocos) 582 0.59 5.98 2.98 1.51
Silica Reativa (amostras) 671 0.10 9.60 2.78 1.83
Rec. de lavagem (blocos) 582 37.67 50.27 44.77 6.22
Rec. de lavagem (amostras) 671 10.18 72.27 47.13 10.45

54  OBTENCAO DE CENARIOS SECUNDARIOS DE TEORES

Utilizando a metodologia de obtengéo de cenarios do caso 2D, serdo criadas bases
secundérias baseados nas 671 amostras de bauxitas do banco de dados. Foram
adicionados erros aos teores de aluminio disponivel, silica reativa e recuperagdo de
lavagem amostrando randomicamente de distribui¢es centradas no valor amostral e
desvios-padrdes de 2% a 100% (relativos ao desvio entre o valor perturbado e o original).

A quantidade 6tima de bases de dados para a analise de sensibilidade sera feita
através da acumulacdo de 100 bancos de dados perturbadas por distribui¢cbes com desvio-
padréo de 4, 8 e 10%.

Os resultados da media de 1 a 100 valores sorteados, se estabilizaram apos a
geracdo de 15 bases de dados. A variacdo absoluta em torno da média foi inferior a

0.025% para o aluminio disponivel e a recuperacdo de lavagem, e de 0.05% para silica
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reativa (Figura 40). O Z-value para a mesma quantidade de cenarios se mantem abaixo

de 0.2 nas trés variaveis.

Teor médio das amostras por realizagdo - Silica Reativa

Teor Médio

Quantidade de Realizagbes

Figura 39 - Gréfico do teor médio das amostras (Y) em fungdo do niimero de valores sorteados para

cada valor amostral utilizados na estimativa (X) para os cenarios bISD-10, bISD-20 e bISD-30.

Com base na média e do Z-value, ficou evidenciada uma rapida estabilizagdo em
torno dos valores de referéncia apos a utilizagdo de 15 realizagGes. Portanto, os cenarios
bdSD-002 a bdSD-100 serdo, cada um, representados por 15 diferentes bases secundarias
gerados por valores sorteados dentro de uma mesma populacéao de erros, determinada pelo
seu desvio-padrao.

Os cenarios sdo sumarizados nas tabelas 11 a 13, pela média das estatisticas de
cada uma das suas bases de dados pelo seu valor central (média e mediana), espalhamento
(range interquartil e desvio-padréo) e anélises bivariadas entre os teores do cenario inicial
e secundarios pelo coeficiente de determinag&o.

Devido aos valores de cada cenario serem apresentados através da média das
estatisticas descritivas de seus diferentes bancos de dados, os valores de valor central se
mantém proximos do valor original nos cenarios com pouco impacto dos valores
negativos ou maiores que 100%. Existe um claro aumento no espalhamento e degradacéo
na média do coeficiente de determinacdo que compara, individualmente, cada base de

dados aos valores iniciais.
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Tabela 11 - Estatisticas descritivas da média das 15 bases de dados secundarias para a recuperagao

de lavagem, em funcdo do desvio-padréo adicionada®

Cenario Coef. Correl. Meédia 1°Quartil Mediana 3° Quartil Val. Negativos Val. Maiores que 100%
RLV - Inicial 1 47.2 39.5 47.8 55.0 0.0% 0.0%
bdSD-002 0.996 47.2 394 47.7 55.2 0.0% 0.0%
bdSD-004 0.983 47.1 39.3 475 54.8 0.0% 0.0%
bdSD-006 0.964 47.1 39.1 47.4 54.7 0.0% 0.0%
bdSD-008 0.939 47.3 39.2 475 55.4 0.0% 0.0%
bdSD-010 0.905 47.2 384 46.7 55.4 0.0% 0.0%
bdSD-015 0.827 47.3 38.2 47.2 55.9 0.0% 0.0%
bdSD-020 0.734 46.7 36.9 46.1 55.0 0.0% 0.2%
bdSD-025 0.647 46.9 35.8 45.2 56.4 0.0% 0.2%
bdSD-030 0.561 47.9 35.9 46.2 59.4 0.3% 0.6%
bdSD-040 0.515 48.3 331 46.4 62.3 1.2% 1.8%
bdSD-060 0.375 48.7 27.3 46.0 68.6 4.0% 5.6%
bdSD-080 0.287 46.1 17.2 43.2 69.3 11.6% 10.2%
bdSD-100 0.255 47.3 12.6 44.5 79.7 17.2% 14.4%

Tabela 12 - Estatisticas descritivas média das 15 bases de dados secundarias para o aluminio

disponivel, em funcéo do desvio-padrao adicionada*

Cenério Coef. Correl. Meédia 1°Quartil Mediana 3°Quartil Val. Negativos Val. Maiores que 100%
Al203 - Inicial 1 44.8 42.60 45.20 47.40 0.0% 0.0%
bdSD-002 0.977 44.8 425 452 47.5 0.0% 0.0%
bdSD-004 0.918 44.8 422 451 47.7 0.0% 0.0%
bdSD-006 0.850 44.8 42.0 451 47.8 0.0% 0.0%
bdSD-008 0.750 45.0 41.7 44.9 48.6 0.0% 0.0%
bdSD-010 0.689 45.0 40.9 452 49.1 0.0% 0.0%
bdSD-015 0.547 451 39.9 44.8 50.8 0.0% 0.0%
bdSD-020 0.448 451 37.4 44.7 52.5 0.0% 0.0%
bdSD-025 0.342 451 37.8 44.6 52.9 0.0% 0.0%
bdSD-030 0.347 45.0 34.8 45.0 54.2 0.2% 0.0%
bdSD-040 0.239 445 325 4.1 56.2 0.3% 0.2%
bdSD-060 0.157 43.9 24.7 43.6 61.7 4.6% 1.8%
bdSD-080 0.029 44.6 224 44.9 66.8 10.5% 5.5%
bdSD-100 0.054 45.0 16.4 455 71.5 15.2% 9.4%

34 Colunas: Média, mediana, 1° e 3° quartil, valores negativos e maiores que 100% se referem ao valor das
amostras do cenario; Coef. de correlagdo comparam amostra-a-amostra o valor do cenario e os valores
iniciais.
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Tabela 13- Estatisticas descritivas médias das 15 bases de dados secundarias para a silica reativa,

em func&o do desvio-padréo adicionada®

Cenario Coef. Correl. Média 1° Quartil Mediana 3° Quartil Val. Negativos  Val. Maiores que 100%

Rx - Inicial 1 2.78 1.30 2.40 3.80 0.0% 0.0%
bdSD-002 1.00 2.78 131 241 3.79 0.0% 0.0%
bdSD-004 1.00 2.78 1.35 2.45 3.73 0.0% 0.0%
bdSD-006 0.99 2.79 1.38 2.44 3.81 0.0% 0.0%
bdSD-008 0.99 2.79 1.34 2.40 3.81 0.0% 0.0%
bdSD-010 0.98 2.80 1.34 2.40 3.81 0.0% 0.0%
bdSD-015 0.96 2.77 1.36 2.38 3.71 0.0% 0.0%
bdSD-020 0.95 2.78 1.30 2.34 3.79 0.0% 0.0%
bdSD-025 0.91 2.78 1.22 2.40 3.81 0.0% 0.0%
bdSD-030 0.88 2.78 1.28 2.26 3.89 0.0% 0.0%
bdSD-040 081 284 113 224 3.89 0.3% 0.0%
bdSD-060 0.71 2.85 0.98 2.09 4.01 3.0% 0.0%
bdSD-080 0.58 2.80 0.71 2.03 4.19 11.1% 0.0%
bdSD-100 0.48 2.74 0.37 1.76 4.22 17.2% 0.0%

O comportamento dos indicadores estatisticos para as trés variaveis tem em
comum que a partir dos desvios-padrdes de 30%, as estatisticas comegam a ser afetadas
pela presenca de teores negativos e, no caso do aluminio disponivel e recuperacdo de
lavagem, teores acima de 100%. Em ambas as situacdes, os valores sdo corrigidos,
limitando o valor minimo para 0% e o maximo em 100%.

Portanto, devido ao impacto da crescente quantidade de teores negativos e/ou
maiores que 100% nas estatisticas e na populacdo amostral, ndo foi utilizado para
estimativa as bases de dados a partir do cenario bdSD-040 para as trés variaveis.

Adefinicdo da quantidade 6tima de bases de estimativas para os teores de aluminio
disponivel, silica reativa e recuperagdo de lavagem, que devem ser krigadas para obter
estabilidade nos resultados para o modelo de blocos, foi obtida através da analise do
comportamento durante a acumulacdo das 15 bases de dados dos cenarios com desvio-
padréo de 10%, 20% e 30%.

O valor médio das estimativas em funcdo da quantidade de bases de dados
utilizadas mostrou estabilizacdo da média entre as realizagdes apds a utilizacdo de 11

bases de dados (Figura 41). Nesse namero, as flutuagdes ocorrem em torno do valor

SColunas: Média, mediana, 1° e 3° quartil, valores negativos e maiores que 100% se referem ao valor das
amostras do cenario; Coef. de correlagdo comparam amostra-a-amostra o valor do cenario e os valores
iniciais.
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médio do cenario de referéncia. Ja na analise do Z-value (Figura 42), a obtencdo de um
patamar estavel ocorreu apds a acumulacdo de aproximadamente 10 realizacdes, onde o

valor converge para zero.

Teor medio das amostras por realizagao - Silica Reativa

BL10%

— BL20%

— BL30%

Teor Médio V (ppm)

- C\/ real

3.20

3.00
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Quantidade de RealizagGes

Figura 40 - Grafico do teor médio dos blocos estimados (Y) em fun¢édo do nimero de valores
sorteados para cada valor amostral utilizados na estimativa (X) para os cenarios bISD-10, bISD-20 e
bISD-30.

Z-value das amostras por realizacdo - Silica Reativa
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Figura 41 - Grafico do Z-Value dos blocos estimados (Y) em funcdo do niimero de valores sorteados

para cada valor amostral utilizado na estimativa (X) para os cenarios bISD-10, bISD-20 e bISD-30.

Com base nas figuras acima e suas analises, foi decidido pela utilizagdo das 15
bases secundarias, geradas por diferentes valores sorteados para cada desvio-padrdo,

sendo o valor capaz de garantir estabilidade e robustez aos cenérios.
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5.5  OBTENCAO DE CENARIOS SECUNDARIOS DE POSICIONAMENTO
ESPACIAL

Para a andlise de sensibilidade das estimativas a incerteza posicional da base de
dados do depoésito de Mirai, serdo adicionadas perturbagdes que distanciam as
coordenadas conhecidas de onde realmente foram executados os furos utilizados na
krigagem.

Além das estimativas com os dados iniciais como referéncia, serdo geradas outras
oito bases de dados (tabela 13), com desvios-padrdes de 0.04 a 20 m deslocando as
amostras de suas posic¢des iniciais.

Os cenarios, seus desvios-padrGes e desvios sdo organizados em cenarios
chamados de SDL para cada variavel, apresentando pequenos desvios, relacionado as

diferentes sementes utilizadas no gerador pseudoaleatorio em X e Y para o desvio.

Tabela 13 - Cenarios gerados para a analise de sensibilidade ao posicionamento espacial e seus
desvios médios

Cenério Desvio- Desvio médio Desvio médio Desvio médio
padréo Al;,O3 RX (Metros) RLV
(Metros) (Metros) (Metros)
SDL-0 0 0 0 0
SDL-0.04 0.04 0.05 0.05 0.05
SDL-0.16 0.16 0.20 0.20 0.20
SDL-0.64 0.64 0.78 0.81 0.81
SDL-2.56 2.56 3.16 3.29 3.20
SDL-5.12 5.12 6.58 6.28 6.30
SDL-10.24 10.24 13.23 12.91 12.29
SDL-15 15 18.98 18.81 19.18
SDL-20 20 25.86 24.71 25.06

A fim de ilustrar o comportamento dos cenarios e permitir a visualizacdo da
degradacgéo da qualidade locacional, a figura 43 apresenta a localizagdo das amostras da
base de dados original (cruzes em azul) e suas posi¢cdes nos cenarios SDL-0.04, SDL-

10.24, SDL-15 e SDL-20 representadas pelos pontos amarelos.
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Figura 42 - Mapa de localizagdo com a localizac&o real (cruzes em azul) e localizacdo mapeado com
erro posicional (circulos amarelos) dos pontos de amostragem para os cenarios SDL-0.04, SDL-
10.24, SDL-15e SDL 20.

A figura 44 apresenta por histogramas os desvios entre as posi¢des conhecidas e
reais. Os cenarios SDL-0.04 e SDL-0.64 tém dados posicionais muito proximos da
informacao original, com desvios-padrdes que situam a localizacdo de 95% das amostras
respectivamente a 0.05 e 0.85 m da posicéo real.

Ja os valores de dispersdo apresentados nos cenarios SDL-2.56 e SDL-10.24,
indicam um alto grau de incerteza sobre a posicdo da informacdo, com desvios medios
respectivamente de 3.34 e 12.9 m, distanciando os teores das amostras das caracteristicas

reais do deposito.
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Figura 43 - Histogramas de desvios (em metros) entre a localizacdo real e localizagdo conhecida dos

pontos de amostragem para todos 0s cenarios de incerteza posicional.
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5.6  ANALISE DAS ESTIMATIVAS SECUNDARIAS DE TEORES

Ap0s a estimativa do cenario de referéncia, 0s mesmos parametros e modelo de
blocos foram utilizados nos cenarios secundarios. Os resultados (tabela 14 a 16) séo
sumarizados através do desvio-padrdo entre cada amostra perturbada e seu valor inicial,
a média dos blocos estimados, 0 modulo do desvio médio entre os blocos estimados com
valores iniciais e secundarios e a proporc¢édo dos blocos incorretamente classificados como
minério ou estéril, considerando um cut-off econémico de 38% para aluminio disponivel

e recuperacao de lavagem e de 5% para a silica reativa.

Tabela 14 - Estatisticas descritivas da média dos modelos estimados utilizando as 15 bases de dados

secundarios para silica reativa e sua comparacdo ao modelo de blocos do cenario de referencia ®

Coef. de
Cenério SD Determinacao Média Perda+Diluicéo Desvio médio
bISD-002 2 1.00 3.0 0.29% 0.57
bISD-004 4 1.00 3.0 0.56% 1.09
bISD-006 6 1.00 3.0 0.99% 1.76
bISD-008 8 1.00 3.0 1.15% 2.30
bISD-010 10 0.99 3.0 1.36% 2.87
bISD-015 15 0.99 3.0 1.88% 4.21
bISD-020 20 0.98 3.0 2.52% 5.81
bISD-025 25 0.97 3.0 3.13% 7.28
bISD-030 30 0.96 3.0 3.71% 8.49

& Colunas: SD corresponde ao desvio-padrdo da populagdo dos erros inserida; média refere ao valor dos
blocos do cenério; Coef. de correlagdo, D. Médio bloco e Perda+Diluicdo (proporcdo dentro do total de
blocos) comparam bloco-a-bloco a estimativa do cenario e os valores dos blocos de referéncia.
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Tabela 15 - Estatisticas descritivas da média dos modelos estimados utilizando as 15 bases de dados

secundarios para recuperacao de lavagem e sua comparagéo ao modelo de blocos do cenério de

Cenario
bISD-002
bISD-004
bISD-006
bISD-008
bISD-010
bISD-015
bISD-020
bISD-025
bISD-030

SD
2
4
6
8

10
15

20

25

30

Coef. de
Determinacéo
1.00
1.00
0.99
0.98
0.97
0.93
0.89
0.84
0.80

referencia’

Média
46.3
46.2
46.2
46.2
46.3
46.3
46.4
46.2
46.2

Perda+Diluicéo

0.30%
0.71%
1.32%
2.02%
2.41%
4.44%
6.13%
7.81%
9.89%

Desvio médio
7.44
14.99
22.76
29.53
37.85
57.05
75.64
94.70

112.49

Tabela 16 - Estatisticas descritivas da média dos modelos estimados utilizando as 15 bases de dados

secundarios para aluminio disponivel e sua comparagdo ao modelo de blocos do cenario de

Cenario
bISD-002
bISD-004
bISD-006
bISD-008
bISD-010
bISD-015
bISD-020
bISD-025
bISD-030

SD

o AN

10
15
20
25
30

Coef. de
Determinacéo
0.99
0.97
0.94
0.90
0.85
0.74
0.67
0.55
0.50

referéncia @

Média Perda+Diluicéo

44.8
44.8
44.8
44.8
44.8
44.8
44.5
44.7
44.9

0.08%
0.45%
0.49%
0.58%
0.77%
1.49%
4.34%
5.81%
7.54%

Desvio médio
6.98
13.99
20.67
27.96
35.44
52.15
68.57
85.86
102.20

Assim como na analise de Walker Lake, ocorre uma progressiva piora das

estimativas de acordo com a perda da qualidade dos dados utilizados. A primeira vista a

silica reativa, ao avaliar o impacto na correlacdo e na perda e diluicdo, é a variavel mais

robusta em relacdo ao aumento da incerteza, 0 que € descartado por uma analise mais

aprofundada dos dados.

"8 Colunas: SD corresponde ao desvio-padréo da populagéo dos erros inserida; média refere ao valor dos
blocos do cenario; Coef. de correlagdo, D. Médio bloco e Perda+Dilui¢do (proporgdo dentro do total de
blocos) comparam bloco-a-bloco a estimativa do cenério e os valores dos blocos de referéncia.
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A correlacdo (coeficiente de determinacdo- R?) acima de 0.95, mesmo com a
adicdo do valor méximo de incerteza, é resultado da grande amplitude de teores nos
blocos de silica reativa, que variam desde 1% a até 9%, sendo de conhecimento que
valores extremos afetam em muito o valor de R2.

Ja a proporcdo de blocos incorretamente classificado como minério ou estéril é
quatro vezes inferior aos da recuperagdo de lavagem e aluminio disponivel. Isso é
explicado devido ao valor de cut-off empregado e sua relagdo ao valor médio e
espalhamento dos teores, onde quanto maior é o cut-off em relacdo a média da populacéo,
maior a chance de que blocos sejam classificados incorretamente.

Analisando a incerteza dos cenarios utilizados e o impacto em relagcdo ao cenério
de referéncia, é possivel determinar através das curvas de sensibilidade como a incerteza
amostral é transmitida da informagdo as estimativas, mensurando isso atraves do

coeficiente de determinacdo e na selecdo de blocos, respectivamente nas figuras 45 e 46.

Coeficiente de Determinagao

1.00 XY
8 S < R2=0:9576
S 0.90 S<~o. o
@© -~
£ S~. 0
£ el
g 080 R?=0.9591
©
v ® RLV
< 0.70
g Al203
]
‘S 0.60 RX
=
§ = = = Linear (RLV)
~ 0.50 Linear (Al203)
: Linear (RX)
0.40 R2=0.9871
0.30
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

X - Erro adicionado aos dados (Desvio-Padrao)

Figura 44 - Curva de sensibilidade: Coeficiente de determinagdo médio entre os blocos krigados (Y)
em funcao do desvio-padrao de erro adicionados a base de dados utilizada (X).
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Figura 45 - Curva de sensibilidade: Proporcao de blocos classificados incorretamente como minério
ou estéril (Y) em funcdo do desvio-padrao de erro adicionados a base de dados utilizada (X).

Na tabela 17 e na figura 47, é comparado o desvio relativo entre cada amostra da
base de dados com o desvio relativo entre cada bloco estimado com as diferentes bases
de dados. A anélise mostra como a incerteza amostral é transmitida aos valores krigados,
sendo a robustez da estimativa indicada pela inclinacdo da reta que correlaciona os dois
valores.

Nas curvas de sensibilidade da figura 47, a equacdo das retas demonstra que
krigagem reduz a incerteza em 65% da base de dados para aluminio disponivel e em 73%
na recuperacao de lavagem. Ja na silica reativa, a informacdo € transmitida com acréscimo

de 10% no desvio-padrao no erro dos dados as estimativas.

Tabela 17 - Relagdo do desvio-médio dos modelos de blocos e amostras em fungéo dos cenarios de
incerteza para as variaveis silica reativa, recuperacao de lavagem e aluminio disponivel

Silica Reativa Rec. de Lavagem Aluminio Disponivel
SD Desvio- Desvio- Desvio- Desvio- Desvio- Desvio-
médio médio médio médio médio médio
blocos amostras blocos amostras blocos amostras
2 0.6% 1.6% 0.5% 3.2% 0.6% 1.6%
4 3.4% 3.2% 1.1% 4.8% 1.1% 3.2%
6 5.4% 4.8% 1.8% 6.3% 1.6% 4.8%
8 7.0% 6.4% 2.2% 8.0% 2.3% 6.5%
10 8.8% 8.0% 2.8% 12.1% 2.9% 8.0%
15 12.9% 12.1% 4.3% 16.1% 4.3% 11.9%
20 17.8% 16.0% 5.7% 20.1% 5.5% 16.0%
25 22.2% 20.0% 7.1% 24.1% 6.8% 20.0%
30 26.3% 23.8% 8.3% 32.0% 8.3% 24.2%
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®  Silica Reat.
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Figura 46 - Curva de sensibilidade: Desvio-padréo dos desvios entre cenarios secundarios e de

referéncia (Y) em funcéo do erro adicionado a base de dados secundaria utilizada (X).

Na figura 48 e 49 é apresentando 0 mapa com os blocos estimados através dos

dados relativos a primeira realizacdo dos diferentes cenarios de incerteza de teores para

aluminio disponivel.

BL-20-real.01 BL-25-real.01

BL-30-real.01

R1 (bl_20_al203 (block
model))

O [#BSENT]

B [329347,35.6763]
O 135.6768,38.419]
@ [38415,41.1612]
@ [41.1612,43.9034]
[0 143.9034,46.6456]
[0 146.6456,49.3878]
B [49.3878,52.1299]
B (52 1299,564.9721]

Figura 47 - Mapa dos blocos estimados para aluminio disponivel das realizag6es dos cenarios de

incerteza de teor BL-20, BL-25, BL-30 e BL-40.



BL-4.real.01

BL-6-real.01

BL-10-real.01

Figura 48 - Mapa dos blocos estimados para aluminio disponivel das realizag6es dos cenarios de
incerteza de teor BL-2, BL-4, BL-6, BL-8, BL-10 e BL-15.

BL-15-real.01
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RA (B_20_al2a3 (bloc)
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B (325347 35.6768]
O [356768,38.415]
B [38.419.41.1812]
B [41.1612,43.8034]
O [43.9034 46 6456)
[ 1466456 49.3878)
B [49.367862.1299]
B (52129954.9721)
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5.6.1 ANALISE DE IMPACTO DO MODELO VARIOGRAFICO

Apesar de empregado no trabalho um mesmo modelo variografico modelado
utilizando os dados iniciais para todas as estimativas, é de conhecimento que a gradual
adicdo de ruido dificulta a inferéncia do comportamento real do fenémeno.

Devido a utilizagdo de informagdo disponivel cada vez com maior perturbagéo,
foram obtidos diferentes variogramas para 0 mesmo fendmeno estudado, com a
modelagem do comportamento espacial apresentando diferentes efeito pepita e parcial ou
total destruicdo da correlacdo espacial na informagéo.

Como exemplo, na figura 50 sdo apresentados 15 variogramas experimentais para
diferentes realizagGes do cenério de incerteza com desvio-padrdo de 30% para os teores
de silica reativa. A inferéncia do comportamento espacial baseado individualmente pelas

diversas realizagdes gerariam diferentes modelos variografico.

Variograma experimental - Si02_rx_Horizontal SD-30 Variograma experimental - Si02_rx_wvertical S0-30

B3 7

0 560 1000 501 L1 3 3 3 5

Dristance Metanca

Figura 49 — Variogramas experimentais horizontais e verticais utilizando 15 realiza¢Ges do cenario
SD-30 de silica reativa.

O emprego de diferentes variogramas causa impacto na definicdo dos ponderadores
e a variancia de krigagem. J& o gradual aumento da incerteza e da componente aleatoria,
indicado pela maior relacdo entre efeito pepita e sill, resultam em menor atribuicdo de
pesos as amostras proximas, suavizando as estimativas.

Utilizando a realizagdo 7 do cenario de incerteza SD-30, esses dados foram
utilizados para a modelagem do variogramas e estimativa para as variaveis silica reativa
(figura 51), recuperacdo de lavagem (figura 52) e aluminio disponivel (figura 53).
Baseado nos mesmos parametros de krigagem e modelo de blocos utilizado no capitulo
5.2.



Variograma expenmental - Si02_rx_vertical SD-30
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Variograma experimental - Si02_rx_horizontal S0-30
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Figura 50 - Variograma vertical (esquerda) e horizontal (direita) para a variavel silica reativa

utilizando os dados perturbados da realizagdo 1 do cenario SD-30.
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Figura 51 - Variograma vertical (esquerda) e horizontal (direita) para a variavel recuperacao de
lavagem utilizando os dados perturbados da realizagéo 1 do cenario SD-30.
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Figura 52 - Variograma vertical (esquerda) e horizontal (direita) para a variavel aluminio
disponivel utilizando os dados perturbados da realizagdo 1 do cenario SD-30.
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O resultado da estimativa utilizando os variogramas baseados nos dados iniciais e
no cenario SD-30 séo apresentados na tabela 18. O impacto nas estimativas denegriu a
qualidade das estimativas nas trés variaveis foi 0 mesmo que seria causado por um

aumento de 5% no desvio-padrao na incerteza dos dados utilizados.

Tabela 18 - Estatisticas descritivas da média dos modelos estimados utilizando as 15 bases de dados
secundarios do cenario SD-30 estimadas utilizando os variogramas baseados nos dados iniciais e nos

valores perturbados do cenario.

Cenario Coef. De Média Perda+Diluicdo Desvio médio
Varidvel  Variograma Determinagéo
Al203 disp Inicial SD-30 0.50 44.9 7.54% 102.20
Al203 disp | Perturbado  SD-30 0.20 45.0 8.83% 115.87
RX_SiO2 Inicial SD-30 0.96 3.0 3.71% 8.49
RX_SiO2 | Perturbado  SD-30 0.94 3.0 4.52% 10.64
RLV Inicial SD-30 0.80 46.2 9.89% 112.49
RLV Perturbado  SD-30 0.77 46.1 10.19% 116.96

Portanto, apesar de analisado ao longo do trabalho apenas o impacto direto da
perda da qualidade da informacdo nas estimativas, deve ser alertado e levado em conta
que a incorreta modelagem do comportamento espacial devido a dados com erros ou
incorreta analise do responsavel pode causar erros impactos até maiores que o impacto de

bases de dados com incerteza.

5.7  ANALISE DAS ESTIMATIVAS SECUNDARIAS DE POSICIONAMENTO

Utilizando oito diferentes bases de dados, foi analisada a sensibilidade da
krigagem de um mesmo modelo de blocos e com os mesmos pardmetros em funcdo da
qualidade dos dados utilizados. Os resultados do impacto em cada cenario sdo
sumarizados nas tabelas 19, 20 e 21 através de coeficiente de determinagdo, médulo do
erro medio entre os valores krigados, blocos classificados incorretamente, média e

desvio-padrédo da populacao.
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Tabela 19 - Estatisticas descritivas das estimativas utilizando as bases de dados dos cenarios
secundarios para a variavel aluminio disponivel e sua comparacao ao modelo de blocos do cenario
de referéncia®
Cenario  Desvio médio Coef. De Média D.Médio Perda+Diluigdo (%)

Al203 (Metro) Determinacéo Blocos

SDL-0 0 1.00 45.6 0.00% 0.0%
SDL-0.04 0.05 1.00 45.6 0.03% 0.0%
SDL-0.16 0.2 1.00 45.6 0.24% 0.0%
SDL-0.64 0.78 0.99 45.6 0.60% 0.0%
SDL-2.56 3.16 0.98 45.6 0.86% 0.0%
SDL-5.12 6.58 0.95 455 1.18% 0.0%
SDL-10.24 13.23 0.91 45.6 1.25% 0.0%
SDL-15 18.98 0.88 454 1.72% 0.0%
SDL-20 25.86 0.84 45.6 2.10% 0.0%

Tabela 20 - Estatisticas descritivas das estimativas utilizando as bases de dados dos cenarios
secundarios para a variavel silica reativa e sua comparac¢ao ao modelo de blocos do cenéario de
referéncia®

Cenario  Desvio médio Coef. De Media D.Médio Perda+Diluicdo (%)

RX (Metros) Determinacéo Blocos
SDL-0 0 1.00 3.33 0.00% 0.0%
SDL-0.04 0.05 1.00 3.33 0.89% 0.0%
SDL-0.16 0.2 1.00 3.32 2.72% 1.9%
SDL-0.64 0.81 0.99 3.29 5.58% 3.9%
SDL-2.56 3.29 0.96 3.27 8.02% 1.9%
SDL-5.12 6.28 0.93 3.35 8.19% 4.2%
SDL-10.24 12.91 0.91 3.33 8.04% 2.9%
SDL-15 18.81 0.90 3.29 9.26% 3.5%
SDL-20 24.71 0.81 325 10.91% 3.9%

% Colunas: Desvio-médio (metros) corresponde ao desvio locacional entre a posicdo conhecida e a
amostragem real; Média refere ao valor dos blocos do cenario; Coef. de correlacdo, D. Médio bloco e
Perda+Diluicdo comparam bloco-a-bloco a estimativa do cenario e os valores de referéncia.
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Tabela 20 - Estatisticas descritivas das estimativas utilizando as bases de dados dos cenarios
secundarios para a variavel recuperacéo de lavagem e sua comparagédo ao modelo de blocos do

cenario de referéncia 1°

Cenario Desvio médio Coef. De Média D.Médio Perda+Diluicdo (%)

RLV (Metros) Determinagao Blocos
SDL-0 0 1.00 4514  0.00% 0.00%
SDL-0.04 0.05 1.00 4514  0.47% 0.00%
SDL-0.16 0.20 1.00 4519 1.30% 1.71%
SDL-0.64 0.81 0.99 4513 2.31% 1.37%
SDL-2.56 3.20 0.98 4511  2.70% 1.37%
SDL-5.12 6.30 0.97 4516  2.93% 1.37%
SDL-10.24 12.29 0.96 4512  3.27% 2.05%
SDL-15 19.18 0.94 4482  3.75% 5.74%
SDL-20 25.06 0.93 4460  3.50% 4.01%

Os resultados demonstram robustez nas estimativas nos cenarios das trés
variaveis, com manutencdo da média amostral (a qual ndo foi alterada entre os bancos de
dados) e o coeficiente de determinacdo se mantem acima de 0.8.

O desvio médio e perda/diluicdo tem uma tendéncia linear de aumento nos desvios
centimétricos, a partir de onde apesar de manter a tendéncia de crescimento, eles perdem
seu comportamento linear devido aos deslocamentos de amostras com valores muito altos
ou baixos. A inexisténcia de blocos classificados incorretamente em relacdo ao aluminio
disponivel € explicada pelo cut-off muito abaixo dos valores estimados, onde o primeiro
quartil para essa variavel (42.6%), ja € muito acima do minimo econémico.

O resultado para cada intervalo de incerteza possibilita a confeccdo das curvas de
sensibilidade das figuras de 54 a 56, onde o eixo X (Desvio-Padrao da base de dados) €
apresentado em funcéo logaritmica para comportar a amplitude de valores de incerteza

posicional empregados para as trés variaveis estudadas.

10 Colunas: Desvio-médio (metros) corresponde ao desvio locacional entre a posi¢do conhecida e a
amostragem real; Média refere ao valor dos blocos do cenario; Coef. de correlagdo, D. Médio bloco e
Perda+Diluicdo comparam bloco-a-bloco a estimativa do cenério e os valores de referéncia.
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Figura 53 - Curva de sensibilidade: Proporgao de blocos classificados incorretamente como minério

ou estéril (Y) em funcao do desvio médio do deslocamento na base de dados utilizada (X).
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Na figura 57 é apresentando o mapa com os blocos estimados através dos dados

relativos a diferentes cenarios de incerteza locacional.

Cenério Real

%

SDL-0.16m
%
SDL-G64m
%

SDL-15m

SDL-0.04m &

SDL-10.24m &

SDL-5.12m é

Datalline: grade
(bl_20_insi (block
model))

(0] [ABSENT]

O [36.9612,38.7619
)

SOL-20m
O [s.7619,405627)
O pos627,423634)
O 42.3634,44.1642)
O wa.1642,459649)
[45.9649,47 7657)

[47.7657,495664)
— K1495664,514671)

Figura 56 - - Mapa dos blocos estimados para alunimo dispomvel através dos dados illiciais e das
realizagcbes dos cendrios de incerteza locacional SDL-0.04,SDL-0.16, SDL-0.64, SDL-5.12 e SDL-15
e SDL-20.
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5.8 ESTUDO DE CASO 3D - DISCUSSOES

Este capitulo aplicou a metodologia a um deposito real de bauxita, localizado no
Sudeste de Minas Gerais, da Votorantim Metais, analisando a sensibilidade da krigagem
as principais variaveis do deposito.

O aluminio disponivel e a recuperacdo de lavagem tiveram comportamentos
semelhantes, com redugéo da incerteza amostral na ordem de 70% para a incerteza dos
blocos. Ja a silica reativa, um elemento com menor média e com comportamento erratico,
a incerteza nas estimativas € 10% superior a presente na informacéo.

Os resultados para a incerteza posicional, vdo de encontro com o caso 2D, onde
0s niveis de incerteza com alto impacto na qualidade das estimativas séo muito maiores
que o0s erros usuais da industria, sendo a qualidade de locacdo e seu impacto nas
estimativas um ponto de atencdo apenas em casos especificos de conhecido problemas
locacionais. O principal impacto ligado a incerteza posicional é a incorreta modelagem

geoldgica, questdo que ndo é foco do presente trabalho.
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CAPITULO 6 - APLICACOES DA METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia aplicada aos dois diferentes depositos teve como objetivo
quantificar a relacdo entre a incerteza amostral e a precisdo das estimativas. A
possibilidade de relacionar os erros amostrais, analiticos e/ou locacionais com a qualidade
das estimativas abre uma ampla gama de aplicagdes da analise de sensibilidade na
modelagem de recursos minerais.

Entre as aplicacdes, é possivel traduzir valores do controle de qualidade como taxa
de rejeicdo e intervalo de incerteza, para nimeros financeiramente mensuraveis e de
amplo entendimento na industria, como a perda e diluicdo. Também é possivel fazer o
caminho contrario, em que, baseando na assertividade desejada das estimativas, define-
se os limites de tolerancia que garantam os valores exigidos de precisdo ou proporgao
blocos classificados corretamente pela estimativa.

Ao avaliar cenarios com diferentes métodos de amostragem e com diferentes erros,
é possivel comparar o resultado das estimativas ao se utilizar uma técnica de sondagem
com alta representatividade, mas em menor quantidade, com a estimativa obtida através
de um método de sondagem mais simples, com maiores erros de amostragem, mas
executados em uma malha mais fechada. Seleciona-se a alternativa com melhor relacéo

entre a qualidade das estimativas, custos e dificuldades operacionais.

6.1 DEFINICAO DE LIMITES DE QUALIDADE E SEU IMPACTO NAS
ESTIMATIVAS

A aplicacdo mais direta da curva de sensibilidade € a definicdo dos limites de
tolerancia na imprecisdo dos dados, de forma a alcancar a precisdo desejada nas
estimativas. Ou, medindo a incerteza conhecida na informacéo e avaliando o impacto nas
estimativas ja realizadas.

A vantagem do metodo proposto para a geracdo dos limites de tolerancia é ser uma
andlise de sensibilidade, que considera peculiaridades da mineralizacdo, densidade da
malha de sondagem ou suporte amostral empregado. Ao mesmo tempo em que a técnica
gera resultados individuais, & uma forma padronizada de delimitar os valores de controle
de qualidade, com base no impacto atribuido a incerteza amostral aceitavel nas

estimativas.
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O estudo de caso de Mirai nos permite avaliar o impacto nas estimativas das
incertezas associadas as amostras. Esses valores sdo conhecidos atraves do programa de
QAQC (Tabela 21) baseado em replicatas de campo, rejeito grosseiro e duplicatas de
polpa. A replicata de campo (ou apenas replicata) é definida como uma segunda amostra
obtida da mesma forma, com as mesmas praticas e procedimentos e mais proximo
possivel da primeira posi¢do. Seu uso ajuda na quantificacdo da heterogeneidade do
material amostrado, recuperacdo amostral e 0 somatério dos erros das fases de reducéao
massica, moagem, ataques quimicos e erros analiticos.

O rejeito grosseiro é resultante da primeira britagem ou quarteamento da amostra,
em que parte do material é armazenada e reenviada para andlise. Esta insercdo avalia a
qualidade e a precisdo na preparagdo fisica, como a britagem, pulverizacdo e seus
quarteamentos. Duplicata de polpa é a parte de amostra pulverizada ao ser analisado
separadamente da amostra original, nas mesmas condicdes e pelo mesmo equipamento e
operador. E a medida da precisdo absoluta da analise.

A incerteza posicional foi medida pela reaquisi¢éo das coordenadas dos colares de
furos executados em diferentes épocas. Os desvios foram inferiores a 0.03 m entre os dois
levantamentos, 0 que permite assumir que a incerteza locacional € irrelevante para os

dados utilizados.

Tabela 21 - Resultados das inserc¢es replicatas de campo, rejeito grosseiro e duplicata de polpa dos
dados analiticos da mina de Mirai

Variavel Desvio médio Proporcao de Desvio médio Desvio médio
de replicatas replicatas com rejeito Duplicata de
até 20% de grosseiro polpa
desvio
Aluminio disp. 5.8% 97.8% 2.35% 0.90%
Rec. Lavagem 16.1% 67.1% 4.75%
Silica Reativa 27.7% 43.1% 9.22% 3.62%

Os desvios medios dos teores medidos no rejeito grosseiro e duplicata de polpa
tém seus valores atendendo aos limites propostos em Abzalov (2014), de um desvio
médio de 5.6%! para aluminio disponivel e de 13.45%! para silica reativa (valores para

a recuperacao de lavagem ndo foram apresentados). Ja para o controle de replicatas, é

11 Valores apresentados em Abzalov (2014) em CV%, sendo convertido para desvio médio através das
relacBes propostas em Abzalov (2008).
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difundido a regra que 90% das analises estejam a um desvio maximo de 20% de sua
replicata, critérios atendido apenas pelo aluminio disponivel.

Considerando que as replicatas de campo servem para medir as incertezas
presentes em um banco de dados de sondagem, a figura 58 relaciona o desvio relativo
(erro) mensurado nessas amostras aos erros dos blocos estimados, chegando a um impacto
nas estimativas para aluminio disponivel, recuperacdo de lavagem e silica reativa,
respectivamente de 5.55%, 4.35% e 30.6%.

R
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Linzar (RLV)

Desviorelativo dos blocos [%4)

s Linear (Al203)
10% ! ]

e 10% 20% 30% 407

Desviorelativo da base de dados (%)

Figura 57 - Curva de sensibilidade do desvio relativo entre os diversos valores krigados no modelo
de blocos e seu valor de referéncia (YY) em funcéo do desvio relativo entre os valores sorteados para

cada amostra e seu valor de referéncia (X)

Empregando as curvas de sensibilidade e considerando como aceitdvel um
impacto nas estimativas dos blocos limitada a até 10% para aluminio disponivel e
recuperacao de lavagem e de até 30% para a silica reativa, podemos calcular a qualidade
necessaria aos dados (tabela 22). Os valores obtidos se aproximam muito daqueles
empregados como padrdo (Votorantim Metais) na operacdo estudada, mas distantes dos
definidos e sugeridos como padrdo em Abzalov (2014). Essa diferenca é enderecada a
maior heterogeneidade dos valores de Mirai em comparacdo ao depdsito de Weipa
(Austrdlia), alvo do estudo.
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Tabela 22 - Comparacao entre valores de erro médio definidos pela literatura e obtidos pelo

trabalho.
Variavel Padréao Abzalov (2014) Calculado S.A3
Al203 Disp. 10% 5.6% 10.9%
Rx-SiO; 10% 13.45% 9.5%
RLV 10% - 12.5%

Alem da definicdo executada através do erro maximo da estimativa para cada
bloco, também € proposto avaliar o impacto na previsibilidade desejada na lavra. O
método é exemplificado em um sequenciamento (figura 59) onde sdo lavrados
diariamente 19 blocos, é mensurada o desvio médio diaria entre teores planejados (base
de dados de referéncia) e realizada (bases secundarias).

Os resultados apresentados na figura 60 indicam que em 90% das previsoes
diérias, os desvios em numeros absolutos foram menores que +ou-0.24% para silica

reativa, 0.88% para aluminio disponivel e de 2.14% na recuperacdo de lavagem.
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Figura 58 — Sequenciamento de lavra para a retirada 10 mil toneladas diarias nos os corpos 101 A,
B e C. Legenda em relacdo ao dia planejado de lavra do bloco.
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Figura 59 - Desvios dos teores lavrados de silica reativa entre os teores dos blocos estimados com
dados perturbados pela incerteza conhecida na base de dados (27.7% de desvio médio) em relagéo
aos valores iniciais. Em vermelho o desvio relativo maximo admissivel de +ou- 8.19%.

Os valores de controle sugeridos pela literatura de forma Unica para a maioria dos
elementos, ao mesmo tempo que dificilmente sdo atendidos para algumas variaveis
erraticas, para outras ndo fazem sentido. Como seria um desvio relativo de 20% para um
minério com 62% de aluminio ou ferro, por exemplo? Os limites de tolerancia para
bauxita (ABZALOV, 2014) sugerem valores quase duas vezes maiores que as medidas
pelas duplicatas em Mirai, devido a ser baseado em depositos com menor incerteza
espacial do comportamento. A regra, usualmente sugerida para replicatas é que 90% das
replicatas devam ter até 20% de erro relativo. Enquanto o aluminio disponivel tem apenas
2.2% das amostras acima do erro toleravel de 20%, a silica reativa e a recuperacao de
lavagem tém respectivamente 56.9% e 32.9% acima desse limite.

Desvios extremos entre 0s erros presentes em processos bem controlados e 0s
sugeridos pela literatura sdo compreensiveis, considerando que regras gerais para limites
de tolerancia sdo incapazes de levar em conta caracteristicas como o tipo de metal, seu
teor médio, heterogeneidades da mineralizacdo, matriz mineral e outros que diferem entre
depdsitos.

Fica claro, que valores médios de desvio relativo apenas devem ser utilizados em
fases preliminares do projeto, como na definicdo de protocolos de amostragem e
preparacdo. Devendo esses limites serem continuamente estudados, com foco na garantia
dos niveis de assertividade das estimativas e ndo apenas no atendimento de valores

médios sem significado econdmico direto.
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CAPITULO 7 - CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste capitulo, serdo apresentadas as conclusdes sobre a metodologia e sua
aplicabilidade. Também s&o feitas recomendacGes para trabalhos futuros.

71  CONCLUSOES

Em funcdo dos objetivos especificos do trabalho, foram obtidas as seguintes as

conclusodes:

e Atraves da krigagem ordinaria, utilizar as bases originais e secundarias para
estimar, em um mesmo modelo de blocos, teores atraves de dados perturbados por

diferentes niveis de erro.

Na metodologia proposta para a geracéo de cenarios secundarios, a adicao de erros
ocorreu através do Método Congruente Linear, sorteando erros dentro de distribuicfes
normais de média zero, sendo os valores em erro relativo (%) nos teores e em metros,
para 0s desvios locacionais, com cenarios diferenciados pelo desvio-padréo da populagéo
de erros utilizado.

Ficou evidente a necessidade de avaliar para cada variavel estudada, a quantidade
de realizacGes necessarias para melhor definicdo da equacdo matematica de sensibilidade.
Em ambos os estudos, diferentes realizacBes locacionais sorteadas em uma mesma
distribuicdo tiveram pouco impacto na equacao da curva de sensibilidade, o que dispensou
0 emprego de multiplas realizagdes para a incerteza topografica.

Na base de dados 2D reescalonada de Walker Lake, se estudou a incerteza
locacional e do teor de V. Ja na analise de trés corpos de bauxita da Zona da Mata Mineira,
foram avaliados os teores de aluminio disponivel, silica reativa, recuperagédo lavagem e a
localizacdo dos furos. A fim de avaliar apenas o comportamento relacionado a perda de
qualidade na informacdo, se utilizou o0 mesmo modelo variografico, pardmetros de
estimativa e modelo de blocos definidos através da base de dados inicial de cada variavel.

Para a execucdo de forma automatica e replicavel da metodologia apresentada,
toda a rotina foi implementada no ambiente Datamine Studio 3. O anexo | apresenta o

algoritmo utilizado ao longo do trabalho, sendo capaz de gerar bases de dados e suas
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estimativas em funcdo dos parametros da metodologia e da krigagem fornecidos pelo

usuario.

e Relacionar os resultados de cada estimativa a precisdo da informacao utilizada, a
fim de medir a sensibilidade dos modelos & variacdo dos dados analiticos e

locacionais, confeccionando curvas de sensibilidade para as variaveis de interesse.

A comparagdo das estimativas originais e secundarias foi realizada através do
desvio médio entre seus blocos pelo coeficiente de regressao linear e a perda/dilui¢do. Os
resultados devem ser avaliados utilizando o conjunto de estatisticas e conhecendo as
limitacGes de cada indicador, como a sensibilidade do coeficiente de determinacdo (R?)
aos valores extremos ou o da perda/diluigdo a relacdo entre a média das amostras e o cut-
off utilizado.

De forma geral, as estimativas tém incertezas menores que a presente na base de
dados, mas ndo é uma regra.

A perda da qualidade locacional da informagdo também demonstra uma relacdo
direta com a piora das estimativas. Enquanto que pequenas varia¢fes pouco influenciam
nas estimativas, quando os desvios se aproximam da ordem de grandeza da malha
amostral e das dimensdes dos blocos, a estimativa comeca a perder sua relacdo com 0s

valores reais de forma mais acelerada;

e Avaliar a aplicabilidade da analise de sensibilidade dos modelos a definicdo dos
limites de tolerancia a serem empregados no controle de qualidade e relacionar

aos valores propostos pelos métodos tradicionais.

Através da curva de sensibilidade, foi avaliado o impacto na reconciliagdo de lavra
atraves da comparacdo entre o sequenciamento utilizando os blocos estimados com 0s
dados perturbados e os valores reais. A partir dessa analise, € possivel definir qual o nivel
de interferéncia aceitavel na lavra ligada a incerteza amostral e definir os limites de
tolerancia a serem empregados.

Considerando que as replicatas de campo contém o somatério de todos os erros
do processo de amostragem, preparacdo e analise, é recomendado que tais valores sejam
0s empregados para mensurar a incerteza no banco de dados, encontrando os niveis de
qualidade para rejeito grosseiro e duplicatas de polpa, através da teoria da amostragem

ou outro método que escalone a incerteza desde a coleta até a analise quimica.
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Quando comparados os valores alcancados nos controles de qualidade, seu
impacto na lavra e os valores recomendados pela literatura, fica claro a inconsisténcia dos
valores e das regras gerais sugeridas como boa pratica. Se conclui que os valores médios
apenas devam ser utilizados em fases preliminares do projeto, devendo ser reanalisados

logo que possivel através da analise de sensibilidade.
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7.2  RECOMENDAGCOES

A avaliacdo de como a sensibilidade é controlada pelos pardmetros de krigagem
utilizados e a relacdo entre cenario inicial e secundario é tratado superficialmente no
Anexo 1l com base no observado durante o trabalho. E recomendado que seja estudado
em trabalhos futuros a distribuicdo dos pesos, variancia e alteragdes de outros pardmetros
como alcance, utilizacdo de quadrantes / octantes, etc.

A metodologia desenvolvida foca na avaliacdo do impacto da incerteza amostral
nas estimativas. Apesar de essa n&o ser a tnica fonte de desvios. E sabido que mesmo em
uma situacdo hipotética onde a localizacdo espacial e a qualidade analitica dos dados
fossem exatas, haveria desvios entre 0 modelo e a realidade, resultado de comportamentos
e desvios ndo capturados pela amostragem e/ou modelados.

Para incluir na incerteza de cada bloco variacbes nao relacionadas ao erro
amostral, é recomendavel a integracdo da metodologia apresentada a técnicas de
simulacdo geoestatistica. Esses méetodos se propdem a explorar o espago de incerteza para
os teores de um bloco de uma dada varidvel atraves da construcdo de uma grande
quantidade de realizagfes equiprovaveis, condicionadas a manter em cada uma dessas
realizaces aproximadamente 0 mesmo variograma e variancia dos dados originais, além
de honrar as amostras utilizadas em suas posi¢oes.

Apesar das técnicas de simulacdo avaliarem 0 espaco de incerteza a0 mesmo
tempo que honram 0s pontos amostrados, deve ser levado em conta a ndo exatiddo dos
dados utilizados. Portanto, é proposto para trabalhos futuros avaliar a melhor forma de
adicionar a incerteza amostral, as variagdes mensuradas pelas simulagdes condicionais.

Sem o foco de esgotar a discussdo, na integracdo entre os dois métodos podem ser
avaliados possiveis relaxamentos nas condi¢fes impostas a simulacdo; ou considerando
a aleatoriedade e auséncia de correlagdo espacial da incerteza amostral, avaliar o uso de
ferramentas da estatistica classica para unir a incerteza das duas fontes avaliadas em cada
bloco, a perturbacéo direta na base de dados antes de cada realizagéo, tendo essa solucéo

a principal limitacéo ligada a capacidade computacional necessaria.
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ANEXO |

A metodologia apresentada no trabalho teve sua rotina automatizada no ambiente
Datamine Studio 3, através de comandos internos do software estruturados por linguagem
JavaScript e HTML. A interface de entrada dos parametros e arquivos (FIG 1.1) foi
organizada em trés partes:

e Tipo de anélise a ser analisada (teor ou locacional);

e Niveis de incerteza e quantidade de cenarios desenvolvidos;

e Modelo geologico (modelo de blocos) e parametros de estimativa.

1 - Sensibilidade locacional ou de teores?

O Teor @ Locacional

2 - Bases de dados primarias e secundarias

Arquivo de furos: | | [ Procurar..
Mediia dos erros (vies): [
Desvio-Padrao dos erros™

Quantidade de cenarios: [

* = Desvio-padrao: Teor em desvio relativo (%) e locacional em centimetros

3 - Dados de estimativa primaria e Secundaria

Modelo de Blocos: | | [ Procurar... |
Protom: [ | ‘ Procurar.... |
Volume de Busca: | | [ Procurar... |
Parametros de estimativa: | | [ Procurar... ]
Modelo Variografico: | | ’War‘

———FExecutar———

Figura l. 1 — Tela do script, com definicéo do tipo de sensibilidade e Bases de dados primarias e
secundarias

No primeiro campo 0 usuario deve selecionar o tipo de varidvel que serd
perturbada, sendo a analise posicional ou nos teores de interesse, ndo havendo diferenca
entre os dados de entrada necessario para elas. Na segunda parte, “2-Bases de dados

primarias e secundarias” é inserido o arquivo de furos utilizado no cenario de referéncia
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e nos secundarios, a qual deve seguir a nomenclatura padrdo do Studio 3 para 0s campos
obrigatdrios:
Coordenadas X (UTM) = XCOLLAR

Coordenadas Y (UTM) = YCOLLAR
Coordenadas Z (UTM) = XCOLLAR
Identificacdo do furo = BHID
Variavel de interesse = GRADE

Os campos “Media dos erros” e “Desvio-padrao dos erros” sdo 0s parametros para
adicdo de ruido pelo gerador pseudoaleatério, com valores em metros para perturbacéo

posicional e desvio-relativo (%) para os teores.

l. Geracao dos Valores de Incerteza

O gerador pseudoaleatério utilizado é o comando “MONACQO”. Na sua sintaxe deve
ser informada a coluna de armazenamento dos valores (no script é utilizado R1...Rn,
correspondentes a uma realizacdo cada), quantos dados serdo gerados por coluna
(informado pelo campo NRECS) e parametros da distribuicdo como tipo, média e desvio-

padrao.

oDmApp.ParseCommand(*monaco &OUT=INCRSD"+k+" @NRECS=195"+
" 'R1™+ //Nome da coluna onde sera gerado os valores em NRECS
colunas
" '3"+ /[Tipo de distribuicéo (3 corresponde a distribuicdo normal)
""" +numMedia.value+ """+ //media da distribui¢éo
" "+k+ """+ [/Desvio-padréo da distribuicdo de nimeros aleatorios

Apds a entrada dos dados e do arquivo de origem, sdo gerados cenarios
consecutivos com crescentes niveis de perturbacdo, iniciada pelo desvio-padrao
informado, o qual é gradualmente aumentado na quantidade de vezes informada em

“quantidade de cenarios”, parametro discutido nos capitulos 3.2.1, 3.2.2 e 5.4 do trabalho.

O aumento crescente da incerteza entre os cenarios possibilita se tracar a curva de
sensibilidade, utilizando no algoritmo a variavel “k” como o valor de desvio-padréo e a
“quantidade de cenérios” tratada como “r”. A relacdo entre essas duas varidveis para 0s
cenarios de incerteza nos teores (i) é o resultado da multiplicacdo do desvio-padrdo de 1
a até a quantidade de cenarios especificados. Na andlise da incerteza locacional (ii), a
incerteza para cada cenario é encontrada pelo desvio-padrao elevado pela quantidade de

cenarios (N1 até Nr).
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(1) Se (incerteza == teor)
Desvio-padrao=k*r (r de 1 até “quantidade de cenarios™)
Rotina realizada r vezes (Nr)

(i) Se (incerteza == locacional)
Desvio-padrao=k' (r de 1 até ““quantidade de cenarios”™)
Rotina realizada r vezes (Nr)

Il Geracdo de bases de dados secundarias

A partir dos dados e arquivos fornecidos na primeira e segunda parte do script, sdo
geradas planilhas que tem os dados iniciais somados as colunas de teores ou coordenadas
das suas diferentes realizac6es, nomeadas de R1 a Rn. As bases de dados secundarias séo
obtidas pela juncao, pelo comando “JOIN”, dos dados iniciais aos valores sorteados. O
comando exige um campo referéncia que relacione as duas tabelas, sendo entdo gerado o

campo ID em ambas tabelas.

oDmApp.ParseCommand(“extra &IN="+entradaFuros.value+" &OUT=temp01
@APPROX=0 @PRINT=0"+
"'1D=0""+
"'if (ID<=prev(ID))""+
"'ID=prev(ID)+1""+
"'end™'+
"'GO™);

oDmApp.ParseCommand(“extra &IN=INCRSD"+k+" &OUT=IDSD"+k+"
@APPROX=0 @PRINT=0 "ID=0""+
"if (ID<=prev(ID))"'+
"|D=prev(ID)+1"'+
"'end"'+
"'GO™);

oDmApp.ParseCommand(*join &IN1=temp01 &IN2=idsd"+k+"
&OUT=hole"+k+" *KEY1=ID")

Apos ser colocado na mesma linha o valor inicial da amostra e os valores de
perturbacdo para cada realizacdo, os valores sorteados sdo convertidos para o teor

perturbado do cenario. Para a perturbacéo de teores é executado:

oDmApp.ParseCommand(“extra &IN=hole"+k+" &OUT=BD"+k+"
@APPROX=0 @PRINT=0"+
""R1'=('R1'/100)*grade+grade™+
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""R2'=('R2'/100)*grade+grade™'+
""R...N'=(R...N'/100)*grade+grade""+

Para a perturbacédo posicional é executado:
oDmApp.ParseCommand(“extra &IN=hole"+k+" &OUT=BD"+k+"
@APPROX=0 @PRINT=0"+

" XRn'="XRn'+XCOLLAR"'+
""YRn'="YRn'+YCOLLAR™+

1. Dados de estimativa primaria e secundaria

Para a estimativa utilizando a base de dados inicial e secundarias, € utilizado o
comando “ESTIMA” com as bases de dados geradas e os outros parametros fornecidos
pelo usuario (Modelo de blocos, protom, modelo variografico, parametros de estimativa
e estratégia de procura).

A maior preocupacao nos arquivos fornecidos deve ser a estrutura dos parametros de
entrada, onde cada linha utiliza uma das realiza¢cdes para um mesmo cenario de incerteza,
onde VALUE_IN é o nome da coluna com valores perturbados e utilizando diferentes
nomes para 0s arquivos de saida VALUE_OU. O campo “grade” corresponde ao valor de

referéncia, sem perturbacéo.

[ parep_geral - CAE Table Editor

DEH L& = BB VEVERK| Y Y Yoo |44 > T[] R
File Edit View Add Insert Tools Window Help

RECORD EDESC (A16) ‘ EREFNUM (M)} VALUE_IN (A8) |VALUE_OU (A8) | SREFNUM () NUMSAM_F (A8) | SVOL_F (A8) |VAR_F (A8)

1 Estima Param 1 1| grade grade 1 1

2 Estima Param 2 1R1 R1 1 1

3 Estima Param 3 1R2 R2 1 1

4 Estima Param 4 1R3 R3 1 1

5 Estima Param 5 1 R4 R4 1 1

6 Estima Param & 1R5 R3S 1 1

7 Estima Param 7 1 R6 R6 1 1

8 Estima Param 8 1R7 R7 1 1

9 Estima Param 9 1 R8 R8 1 1

10 Estima Param 10 1R8 R9 1 1

11 Estima Param 11 1 R10 R10 1 1

12 Estima Param 12 1R11 R11 1 1

13 Estima Param 13 1 R12 R12 1 1

14 Estima Param 14 1 R13 R13 1 1

15 Estima Param 15 1 R14 R14 1 1

16 Estima Param 16 1 R15 R15 1 1

Figura l. 2 — Exemplo da organizac¢éo do arquivo de entrada e nomes de saida com os parametros
de estimativa utilizados pelo Studio3 (CAE Table Editor).

Como arquivo de saida, serdo gerados arquivos de modelos de blocos estimados,
separados pelo desvio-padrdo utilizado, com cada coluna correspondendo a uma
realizacéo.
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Tabela I. 1 — Nomeclatura e tipo dos arquivos de saida do script

Nome do Temporério/Final Explicacéo
Arquivo
INCRSD"+k+"  Temporario Valores pseudoaleatorios gerados pelo

comando MONACO para a quantidade de
cenarios e realizages necessarias.

IDSD™" +k+" Temporario Arquivo de valores aleatérios com a adi¢ao do
campo de referéncia ID.

tempO1 Temporario Arquivo de furos com a adi¢do do campo de
referéncia ID.

hole™+k+" Temporario Juncdo entre arquivo de furos e valores
aleatorios.
BD"+k+" Final Banco de dados final com valores de

referéncia perturbados.

BL"+k+" Final Modelo de blocos com valores estimados
utilizando os diferentes bancos de dados.

I1l.  Algoritmo e estrutura do script

function btnExecute_onclick(){
var k=0;
for(var r =1 ; r <= numCenar.value ; r++)
{
k=numSD.value*r
oDmApp.ParseCommand("monaco &OUT=INCRSD"+k+" @NRECS=195"+
Wiy
""" +numMedia.value+ """+
"kt MM
"'R2™M+
nigy
" "+numMedia.value+ """+

"),

oDmApp.ParseCommand(“extra &IN="+entradaFuros.value+" &OUT=temp01
@APPROX=0 @PRINT=0"+

"ID=0""+

"if (ID<=prev(ID))"'+

"|D=prev(ID)+1""+

"'end"'+

"'GO");
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oDmApp.ParseCommand(“extra &IN=INCRSD"+k+" &OUT=IDSD"+k+"
@APPROX=0 @PRINT=0"+

"'ID=0""+

"if (ID<=prev(ID))"'+

"'ID=prev(ID)+1"'+

"'end™'+

"'GO™);
oDmApp.ParseCommand("join  &IN1=temp0l &IN2=idsd"+k+" &OUT=hole"+k+"
*KEY1=ID @SUBSETR=0 @SUBSETF=0 @CARTJOIN=0 @PRINT=0");
oDmApp.ParseCommand("extra &IN=hole"+k+" &OUT=BD"+k+" @APPROX=0
@PRINT=0"+

""R1'=('"R1'/100)*grade+grade™'+

""Rn'=('"R2'/100)*grade+grade™'+

"'GO");
oDmApp.ParseCommand(“estima  &PROTO="+protom.value+" &IN=BD"+k+"
&SRCPARM=" + estparsv.value + " &ESTPARM=" + estparep.value +
&VMODPARM=" + estparvm.value + " &MODEL=BL"+k+" " +

*X=XCOLLAR  *Y=YCOLLAR  *2Z=ZCOLLAR  *KEY=BHID

@DISCMETH=1 @XPOINTS=5 @YPOINTS=5 @ZPOINTS=4 @XDSPACE=1
@YDSPACE=1 @ZDSPACE=1 @PARENT=0 @DYANKR=1"+ " @MINDISC=1
@COPYVAL=0 @FVALTYPE=1 @FSTEP=1 @XSUBCELL=1 @YSUBCELL=1

@ZSUBCELL=1 @ALLWGTS=0 @LINKMODE=3 " + " @UCSAMODE=2
@UCSBMODE=3 @UCSCMODE=2 @PLANE=1 @TOLRNC=0 @ORGTAG=-
@PRINT=0");

oDmApp.ParseCommand("delete &IN=hole"+k+"");
oDmApp.ParseCommand("delete &IN=INCRSD"+k+"");
oDmApp.ParseCommand(“delete &IN=temp01");
oDmApp.ParseCommand("delete &IN=IDSD"+k+"");
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function btnExecute_onclick(){
var g=0;
var k=0;
for(var r =1 ; r <= numCenar.value ; r++)

g=(Math.pow(numSD.value,r))

k=g*0.01

oDmApp.ParseCommand(*monaco &OUT=INCRSD"+k+"
@NRECS=195"+

"'XR1™M+

nigmy

""" +numMedia.value+ "'+

B PG R

"'WYR1™+

nigy,

" "+numMedia.value+ """+

"),
oDmApp.ParseCommand(“extra &IN="+entradaFuros.value+" &OUT=temp01l

@APPROX=0 @PRINT=0 "ID=0""+
"if (ID<=prev(ID))"'+
*“'|D=prev(ID)+1""+
"'end"'+
"'GO");
oDmApp.ParseCommand(“extra &IN=INCRSD"+k+" &OUT=IDSD"+k+"
@APPROX=0 @PRINT=0"+//cria key nos INCR criados no script anterior
"'ID=0""+
"if (ID<=prev(ID))"'+
"'|D=prev(ID)+1""+

"'end™+
"'GO");
oDmApp.ParseCommand("join &IN1=temp01 &IN2=idsd"+k+"
&OUT=hole"+k+" *KEY1=ID @SUBSETR=0 @SUBSETF=0 @CARTJOIN=0
@PRINT=0");
oDmApp.ParseCommand(“extra &IN=hole"+k+" &OUT=BD"+k+"

@APPROX=0 @PRINT=0"+

""XR1'="XR1'+XCOLLAR"+

"YR1'="YR1'+YCOLLAR™+

" 'GO™);

oDmApp.ParseCommand(“estima &PROTO="+protom.value+" &IN=BD"+k+"

&SRCPARM=" + estparsv.value + " &ESTPARM=" + estparep.value +
&VMODPARM=" + estparvm.value + " &MODEL=BL_REAL" + " *X=XCOLLAR
*Y=YCOLLAR *Z=ZCOLLAR *KEY=BHID @DISCMETH=1 @XPOINTS=5
@YPOINTS=5 @ZPOINTS=1 @XDSPACE=1 @YDSPACE=1 @ZDSPACE=1
@PARENT=0 @DYANKR=1" "@MINDISC=1 @COPYVAL=0 @FVALTYPE=1
@FSTEP=1 @XSUBCELL=1 @YSUBCELL=1 @ZSUBCELL=1 @ALLWGTS=0
@LINKMODE=3 " + " @UCSAMODE=2 @UCSBMODE=3 @UCSCMODE=2
@PLANE=1 @TOLRNC=0 @ORGTAG=- @PRINT=0");
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oDmApp.ParseCommand("estima &PROTO="+protom.value+" &IN=BD"+k+"
&SRCPARM=" + estparsv.value + " &ESTPARM=" + estparep.value +
&VMODPARM=" + estparvm.value + " &MODEL=BL"+k+"" +

*X=XR1 *Y=YR1 *Z=ZCOLLAR *KEY=BHID @DISCMETH=1

@XPOINTS=5 @YPOINTS=5 @ZPOINTS=1 @XDSPACE=1 @YDSPACE=1
@ZDSPACE=1 @PARENT=0 @DYANKR=1 " " @MINDISC=1 @COPYVAL=0
@FVALTYPE=1 @FSTEP=1 @XSUBCELL=1 @YSUBCELL=1 @ZSUBCELL=1
@ALLWGTS=0 @LINKMODE=3 " + " @UCSAMODE=2 @UCSBMODE=3
@UCSCMODE=2 @PLANE=1 @TOLRNC=0 @ORGTAG=- @PRINT=0");

oDmApp.ParseCommand("extra &IN=BL"+k+" &0OUT=BL_cen"+k+" @APPROX=0
@PRINT=0"+

""grade_"+k+"'='grade"'+

"'GO");

oDmApp.ParseCommand("join &IN1=BL_cen"+k+" &IN2=BL_REAL
&OUT=BL_"+k+" *KEY1=UK @SUBSETR=0 @SUBSETF=0 @CARTJOIN=0
@PRINT=0");
oDmApp.ParseCommand(“delete &IN=INCRSD"+k+"");
oDmApp.ParseCommand("delete &IN=temp01");
oDmApp.ParseCommand(“delete &IN=hole"+k+"");
oDmApp.ParseCommand("delete &IN=IDSD"+k+"");
oDmApp.ParseCommand(“delete &IN=BL_REAL");
oDmApp.ParseCommand("delete &IN=BL"+k+"");
oDmApp.ParseCommand(“delete &IN=BLfim_"+k+"");
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Avaliacdo de parametros de krigagem em funcéo dos

cenarios secundarios:

N&o necessariamente os melhores parametros de krigagem definidos utilizando a

base de dados inicial sdo os mais adequados, quando levado em conta a incerteza nessa

informacdo. Devem ser avaliados parametros como estratégia de busca, dimensdes e

quantidade de pontos que discretizam cada bloco de forma que se avalie a relacdo entre

as estimativas secundarias, sua qualidade e o efeito de suavizagao.

Foram testadas varia¢cBes na quantidade minima ou méxima de amostras e na

quantidade de pontos na discretizagdo dos blocos (tabela 11.1). Os resultados para a silica

reativa mostram que um aumento do minimo de amostras ou nos pontos de discretizacao

dos blocos ndo impactam no coeficiente de determinacéo (entre o valor estimado em cada

bloco com o cenario inicial) ou na reducdo no desvio-médio.

Tabela I1.1 — Relacao entre parametros de estimativa e sua relagdo com a qualidade das estimativas

para silica reativa

Min.de  Méx.de Discretizagdo Média Coef. Variancia Desvio Suavizagéo'?
Amostras Amostras Corr. médio
2 12 5x5x3 2.97 0.94 1.46 10.2% 34%
4 12 5x5x3 2.97 0.94 1.48 10.5% 32%
8 12 5x5x3 2.98 0.94 1.52 10.4% 28%
8 16 5x5x3 3.01 0.94 1.33 9.3% 47%
8 20 SX5x3 3.04 094 1.14 8.7% 71%
8 24 5x5x3 3.08 0.95 1.12 7.9% 74%
8 36 SX5x3 3.06 0.95 0.92 7.3% 112%
8 48 5x5x3 3.05 0.96 0.88 6.9% 122%
8 64 SX5x3 3.04 0.96 0.83 6.8% 135%
8 20 SX5x3 3.05 0.96 0.78 6.6% 150%
2 12 Ixix1 2.98 0.94 1.47 10.4% 33%
2 12 3x3x3 2.98 0.94 1.47 10.4% 33%
2 12 oXxBx5 2.98 0.94 1.46 10.4% 34%

Ja 0 aumento no maximo de amostras gerou melhora tanto no coeficiente de

determinacdo, quanto no desvio médio em relacdo a estimativa de referéncia. O maior

12 A suavizacdo causada pela krigagem é calculada pela reducéo relativa da variancia dos blocos obtidos
pela correcdo do suporte amostral (1.95) pela variancia dos teores krigados nos blocos.
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numero de amostras utilizadas na estimativa de cada ponto tem como efeito negativo o
aumento na suavizacao de krigagem (figura I1.1).

A reducdo da variabilidade nos resultados fazendo que os valores estimados
contenham cada vez menos teores extremos, aproximando-os da média, a chamada
suavizacao, é consequéncia de dois fatores, sendo o primeiro a transformacao do suporte
amostral para o suporte de blocos, a qual foi medida em 1.95. A segunda causa € a
combinacéo linear ponderada de diversas amostras para obter a interpolacdo dos valores
estimados, onde maior a quantidade de amostras utilizadas na krigagem, em geral também
aumenta a suavizacao das estimativas (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989).

O campo “suavizagdo” da tabela 20 considerou a variancia relacionada minima
para o suporte amostral de blocos como 1.95 e toda reducéo no espalhamento dos valores
superior a isso como efeito da krigagem. Enquanto a krigagem com 12 amostras reduz
em 28% a variancia dos blocos, essa reducgdo é 5 vezes maior (de 150%) ao utilizar 96

amostras.

Var (amostras) - Silica Reativa

=
o

=
~

=
N

o Var = 3.223*amostras-0.326

|

o
oo

Variancia dos blocos (var)

o
o

0 20 40 60 80 100 120
Méaximo de amostras utilizadas (amostras)

Figura 1.1 — Relacao entre a variancias estimativas (Y) e 0 maximo de amostras utilizados (X) (em
vermelho o ponto para 24 amostras).

Apesar do impacto na suavizagdo, o aumento do valor méximo de amostras
também é o responsavel pela melhora nos resultados em relacdo ao cenério de referéncia,
ja que quanto maior a quantidade de amostras e mais disperso é o peso dado a cada uma
delas na krigagem, menor é o impacto das variacGes aleatdrias e a estimativa se aproxima

da média inicial.
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Portanto, deve ser avaliada a relacdo entre a suavizacgdo e a robustez as incertezas
amostrais, onde a utilizacdo de poucas amostras gerara resultados distantes do valor real,
e a krigagem com um conjunto grande de amostras gera um conjunto de estimativas com
valores médios e sem variagdes locais com o0 empobrecimento das regides de alto teor e
enriquecimento das areas pobres.

Considerando a relacdo da qualidade das estimativas com o0 aumento do maximo
de amostras utilizadas, mas limitado pelo efeito de suavizacao e a presenca de estimativas
negativas, é proposto a definicdo do melhor valor através da analise da variancia das
estimativas em funcdo das amostras maximas utilizadas, mantendo estaticos o restante
dos parametros.

Para a silica reativa, foi selecionado 24 amostras como 0 maximo. Ao analisar a
tabela 20, é possivel ver que essa quantidade de amostras obteve um desvio médio de
7.9%, proximo dos 6.6% obtidos ao se utilizar 96 amostras (cenario com menor desvio
médio), ao mesmo tempo que ao utilizar 75% menos amostras, a suavizacdo de krigagem
foi 50% inferior (de 150% para 74%)

A figura 53 apresenta a curva de probabilidade acumulada dos valores dos blocos
para os teores de silica reativa. A linha preta foi obtida através da regularizagéo de suporte
das amostras, a ser utilizada como referéncia para a comparacao do impacto da suavizacéo
da krigagem. O teor cut-off de referéncia foi de 5% de silica reativa, considerado como
valor méximo aceitavel na lavra.

Enquanto os blocos obtidos pela regularizagéo de suporte tém 91.8% dos valores
acima de 5% de silica reativa, os blocos krigados utilizando um maximo de 12 e 24
amostras tem respectivamente 95.7% e 98.7% dos seus blocos abaixo desse valor.

Portanto a utilizagdo de 24 amostras teve para o cut-off selecionado, 6.9% mais
blocos que o obtido pela curva teorica regularizacdo de suporte das amostras, um desvio

considerado como aceitavel.
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Curva de Probabilidade Acumulada - Valores de Blocos
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Teor Silica Reativa (Sio2_RX) %

Figura 1.2 - Curva de probabilidade Acumulada dos valores de silica reativa no modelo de blocos.
Linha preta a curva acumulada de teores das amostras corrigidas ao suporte de blocos (25x25x2
m), em vermelho valores krigados utilizando 24 amostras, em verde utilizando de 48 a 96 amostras
e emazul de 12 a 20 amostras.
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ANEXO 111

CD - Arquivos intermediarios, finais e figuras.

O presente anexo disponibiliza todas as principais figuras, tabelas e graficos

apresentados ao longo do trabalho.

Além disso, é disponibiliza o script (Anexo [). Devido a ser um produto nédo
comercial, desenvolvido com o Unico objetivo de demonstrar a operacionalizagdo da
metodologia proposta, o autor ndo se responsabiliza pelo seu emprego ou resultados
obtidos.



