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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo avaliar a performance de diferentes métodos de
estimativa de teores de ferro global na construcdo de modelos de blocos para um
depodsito de ferro localizado no Quadrilatero Ferrifero. Com base na chave de
classificacéo, as litologias presentes no banco de dados foram agrupadas em dois
dominios para facilitar a analise: Itabiritos ricos (ITR) e Itabiritos pobres (ITP). Foram
modelados solidos geoldgicos implicitos através de algoritmos de polarizacao radial.
Essa técnica permite a modelagem de corpos geoldgicos complexos de forma
automatizada, considerando as relacdes espaciais entre as diferentes litologias. Os
sélidos gerados foram classificados de acordo com a probabilidade de pertencer a
cada uma das litologias definidas na etapa de classificacdo. O modelo de blocos foi
estimado utilizando as trés técnicas de interpolacdo: vizinho mais proximo, inverso do
guadrado da distancia e krigagem ordinéria. Os resultados foram comparados e
validados em termos de precisdo, considerando a variabilidade e a correlacdo entre
os valores estimados e os valores do banco de dados. Os resultados demonstraram
que a krigagem ordinéria apresentou um desempenho superior aos demais métodos.
A escolha do método de interpolacéo influencia diretamente a qualidade dos valores

estimados para o modelo de blocos.

Palavras-chave: analise exploratéria de dados; vizinho mais proximo; inverso do

quadrado da distancia; krigagem ordinaria; estimativa; minério de ferro.



ABSTRACT

This study aimed to evaluate the performance of different grade estimation methods in
the construction of block models for an iron deposit located in the Quadrilatero Ferrifero
region. Based on a classification key, the lithologies present in the database were
grouped into two domains to facilitate analysis: rich itabirites (ITR) and poor itabirites
(ITP). Implicit geological solids were modeled using radial basis functions. This
technique allows the modeling of complex geological bodies in an automated way,
considering the spatial relationships between the different lithologies. The generated
solids were classified according to the probability of belonging to each of the lithologies
defined in the classification step. The block model was estimated using three
interpolation techniques: nearest neighbor, inverse distance squared, and ordinary
kriging. The results were compared and validated in terms of accuracy, considering
the variability and correlation between the estimated values and the database values.
The results showed that ordinary kriging performed better than the other methods. The
choice of the interpolation method directly influences the quality of the estimated

values for the block model.

Keywords: exploratory data analysis; nearest neighbor; inverse distance squared;

ordinary Kkriging; estimation; iron ore.
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1 - INTRODUCAO

Os métodos estatisticos tradicionais, apesar de sua utilidade, apresentam uma
limitacdo significativa ao ndo considerarem a informacéo espacial, fundamental para
a analise de dados geograficos. A geoestatistica modela a continuidade espacial,
caracteristica marcante de muitos fendmenos naturais, adaptando técnicas

estatisticas tradicionais para capturar essa dimenséo. (Isaaks & Srivastava, 1989).

A disposicao mineral é regida por complexos processos naturais. A estrutura
dos depdsitos minerais € parcialmente deterministica e parcialmente estocéstica. O
modelo de blocos é comumente usado para discretizar um depdsito porque fornece
uma representacdo espacial de variaveis geoldgicas em um formato util para
armazenar outros atributos importantes, incluindo os valores estimados (Rossi,
Deustch, 2014).

A precisdo das estimativas é fundamental para a avaliagdo econdmica de um
projeto e para a tomada de decisdes de investimento. Um modelo de blocos preciso e
acurado possibilita planejar as areas de lavra de forma otimizada, identificando as
zonas com maior teor mineral e definindo a sequéncia ideal de extracdo. Dessa forma,
€ possivel maximizar a recuperacdo do minério e minimizar 0s custos operacionais.
Ao longo da vida uatil da mina, o modelo de blocos serve como referéncia para o
controle de qualidade do minério extraido, permitindo verificar se a producdo esta
alinhada com as previsdes e identificar possiveis desvios em relacdo ao plano de

mineragao.

Estimar os valores em areas ndo amostradas de maneira acurada é crucial para
o planejamento da mina e, consequentemente, para a otimizagdo da operacéo. Essa
etapa envolve a aplicacdo de métodos geoestatisticos para estimar os teores em cada

bloco do modelo.

A escolha do método de estimativa depende de diversos fatores, como a
natureza das propriedades a serem estimadas, a quantidade e a qualidade dos dados,

0 objetivo da estimativa, dentre outros.



2 - OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal realizar uma analise estatistica
detalhada dos dados de uma mina de ferro localizada no Quadrilatero Ferrifero. A
partir dessa analise, ser4 gerado um modelo de bloco estimado empregando trés
técnicas distintas: interpolacao por inverso do quadrado da distancia (IQD), krigagem
ordinaria (KO) e método do vizinho mais préximo (NN). A comparacdo entre 0s
resultados obtidos por essas técnicas permitira avaliar a performance de cada uma
delas no contexto especifico do depdsito mineral em estudo.

3 — REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Definicdo de dominios

A definicho de dominios de teor é um processo interativo que integra
conhecimentos geoldgicos e andlises estatisticas. Conforme destacado por Rossi e
Deustch (2014), essa definicdo segue uma sequéncia de passos.

Inicialmente, sao identificadas as variaveis geoldgicas que mais influenciam a
distribuicdo do teor mineral, como litologia, alteracdo, mineralogia e estruturas. Com
base nessas variaveis, sao delimitados dominios iniciais, que representam
subdivisées do depdsito com caracteristicas geologicas semelhantes. Através de
analises estatisticas, esses dominios sdo avaliados e agrupados quando necessario,

buscando identificar aqueles que apresentam comportamentos estatisticos similares.

O objetivo principal é criar dominios que sejam geologicamente coerentes e
gue permitam estimar os teores minerais com maior precisao. A presenca de outliers
em pode indicar fendmenos importantes ou erros de medicdo. E fundamental
investigar a natureza desses outliers. Em alguns casos, variaveis com caracteristicas
espaciais distintas podem ser agrupadas para simplificar a andlise, especialmente
guando ha limitacdes de dados ou quando consideracdes metallurgicas e econdémicas

justificam essa decisao.
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3.2 — Desagrupamento

Geralmente em pesquisa mineral, a amostragem é concentrada em regifes
especificas onde a mineralizagdo é concentrada (Figura 1), nessas situacdes 0s
dados devem ser desagrupados para que se obtenha um histograma com

distribuicbes mais representativas do dominio de estimativa de interesse.
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Figura 1 - Exemplo de amostragem preferencial em area mineralizada (elaborado
pelo autor).

Na maioria das vezes a amostragem preferencial € em zonas de altos teores
para o melhor entendimento do fenbmeno mineralizante, entretanto, ha casos também

em que a falta de acesso a regido € o motivo da falta de amostragem (Deutsch, 1989).

A declusterizacéo envolve a atribuicdo de pesos as amostras, de forma que as
amostras em areas com maior densidade de amostragem recebam pesos menores, e
as amostras em areas com menor densidade recebam pesos maiores. O objetivo do
desagrupamento € obter a melhor distribuicdo geral que seja representativa do

dominio espacial estudado (Deutsch, 1989).
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3.3 — Regularizacao

A regularizacdo amostral é um procedimento onde as amostras sao
combinadas por médias ponderadas em intervalos regulares, de forma que todos os
atributos analisados possuam o mesmo suporte. Amostras em depdsitos minerais
apresentam tamanhos variaveis, exigindo regularizacdo para estimativa de recursos.
Essa regularizacdo, denominada compositacdo de dados de sondagem, agrupa
amostras em compgositos de tamanho uniforme ao longo do depdsito (ABZALOV,
2016).

E possivel executar diversas técnicas de regularizagéo, o intuito é descartar o
minimo de amostras possiveis do banco de dados, sendo assim, algumas amostras
podem ter comprimentos maiores ou menores que o tamanho da regularizacéo,

aceitando um minimo e maximo comprimento de amostra predefinido.

Ao padronizar o tamanho e a distribuicdo espacial das amostras, essa técnica
permite a realizacdo de analises mais robustas e confiaveis. A escolha da técnica de
regularizacdo mais adequada e a definicdo dos parametros de regularizacdo devem
ser realizadas com base em um profundo conhecimento geoldgico do depdsito e dos

objetivos da estimativa.

3.4 Variabilidade espacial

Os valores de teor observados em um depdsito mineral ndo séo independentes
uns dos outros. A dependéncia espacial € uma consequéncia da génese do depdsito,
ou seja, de todos 0s processos geoldgicos que contribuiram para sua formacédo. Uma
descricdo clara da variabilidade espacial (ou continuidade) das variaveis que estao
sendo modeladas é desejavel. O conhecimento da correlacdo espacial entre
diferentes pontos no depdsito levard a uma melhor estimativa do teor mineral em uma

localizagcéo desconhecida (Rossi, Deustch, 2014).

Um aspecto essencial da geoestatistica é estabelecer de maneira quantitativa
a correlagédo espacial do depdsito em estudo para utilizar na estimativa de recursos.
A variabilidade do depoésito pode ainda ser diferente para cada camada, veio ou
litologia, bem como ser diferente para cada variavel (Webster & Oliver, 2007).
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A continuidade espacial dos depdsitos pode ser separada em dois tipos, a
continuidade geoldgica e a continuidade de teor. A continuidade geoldgica pode ser
definida por parametros como a geometria fisica de corpos mineralizados, tais como
veios ou estratos, e por estruturas geoldgicas, como falhas, dobras e zonas de
metamorfismo. Ja a continuidade de teor se caracteriza pela distribuicdo espacial dos
teores ou espessuras dentro de uma zona de continuidade geoldgica ou faixa de
influéncia. Nesse caso efeito pepita e range de influéncia séo quantificados utilizando
funcdes de autocorrelagao (Sinclair & Blackwell, 2006).

O variograma, conforme definido por Webster & Oliver (2007), € a medida de
correlacdo espacial mais utilizada em modelagem geoestatistica. Essa ferramenta
descreve quantitativamente a continuidade espacial de um conjunto de dados. A
analise variogréfica, que frequentemente envolve a avaliacdo em mudltiplas direcdes
(Isaaks & Srivastava, 1989), permite identificar a anisotropia espacial e ajustar o
modelo de variograma a realidade dos dados.

A andlise da variografia requer o ajuste de uma funcdo matemética para além
da continuidade no ponto amostrado. Existem varios modelos admissiveis que podem
ser usados para aproximar o variogramas experimentais. Os modelos mais utilizados
na indastria mineral que representa matematicamente a continuidade espacial das
feicdes geoldgicas e dos teores sdo os modelos de efeito pepita, esférico, linear, de
poténcia, exponencial e gaussiano (Abzalov, 2016).

Em termos de continuidade espacial, cada depdsito mineral possui
caracteristicas geoldgicas e estruturais Unicas, demandando abordagens de estudo

especificas (Sinclair & Blackwell, 2006).

3.5 — Métodos de estimativa

A estimativa dos recursos minerais compreende uma série de procedimentos
que permitem obter resultados quantitativos e qualitativos acerca das litologias de

minério presentes nas areas de interesse.
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3.5.1 Método do vizinho mais proximo

O método do vizinho mais proximo identifica a amostra mais proxima de cada
bloco e atribuindo a ele 0 mesmo valor (Isaaks & Srivastava, 1989). Essa abordagem
preserva a variabilidade dos dados originais, mas a auséncia de suavizacao nos
resultados pode gerar descontinuidades artificiais e, consequentemente,

superestimativas de teor e subestimativas de tonelagem (Rossi, Deustch, 2014).

Essa abordagem, embora intuitiva, apresenta algumas limitagcdes. A qualidade
da estimativa é significativamente influenciada pela densidade e distribuigdo espacial
dos pontos amostrados, tornando-a sensivel a espacamentos irregulares. Além disso,
0 método gera mapas com descontinuidades abruptas nas fronteiras entre as regifes
de influéncia de cada ponto, o que pode comprometer a representacdo da realidade
conforme apresentado na Figura 2.
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Figura 2 - Banco de dados (A), realidade (B) e estimativa por NN (C) (fonte:
Treinamento DATAMINE).

Outra limitacdo € a auséncia de consideracéo sobre a correlacédo espacial dos
dados, ou seja, a técnica ndo explora a tendéncia de valores proximos serem mais
semelhantes. Apesar dessas limitagées, o0 método do vizinho mais préximo é uma
ferramenta util para analises preliminares ou quando a rapidez na geracdo de mapas

€ prioritaria.
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3.5.2 Ponderacao inversa da distancia

A técnica de Ponderacdo Inversa da Distancia € comumente utilizada para
estimar valores em locais ndo amostrados, bem como o método do vizinho mais
proximo. Porém, nessa técnica, o peso atribuido a cada amostra é inversamente
proporcional a uma poténcia de sua distancia em relacdo ao ponto de interesse

conforme apresentado na Figura 3.
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Figura 3 - Ponderacao inversa da distancia (fonte: ABAZALOV 2016).

Em um processo de estimativa considerar pesos iguais de todas as amostras é
errbneo. Uma forma de melhorar a estimativa € dar mais peso para as amostras mais
préximas e menos para aquelas que estdo mais distantes. Uma maneira Obvia de
fazer isso é tornar o peso de cada amostra inversamente proporcional a sua distancia

do ponto que esta sendo estimado (Isaaks & Srivastava, 1989).

Ao aproximar o expoente dessa poténcia de zero, 0s pesos se tornam mais
semelhantes, e a estimativa converge para a média aritmética das amostras. Por outro
lado, a medida que o expoente aumenta, 0 peso da amostra mais proxima se torna
predominante. Na pratica, o expoente 2 € o mais utilizado, embora valores como 1 e

3 também sejam comuns em estimativas de recursos minerais (Abzalov, 2016)

A estimativa pelo inverso do quadrado da distancia, trata-se a funcdo que
descreve a continuidade do depdsito como sendo o inverso da distancia das amostras

ao quadrado para se definir o teor de um espac¢o ndo amostrado. Nesta técnica ndo
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se considera uma direcdo preferencial, considerando todas as dire¢cdes tendo pesos

iguais, quanto mais proxima a amostra, maior 0 seu peso na estimativa final.

3.5.3 Krigagem

A funcdo que descreve a continuidade espacial de um depdsito mineral &
definida através do variograma. Este modelo geoestatistico, baseado na hipétese
intrinseca (Journel & Huijbregts, 1978; Wackernagel, 2003), permite analisar tanto a
distancia quanto a direcdo em que a variabilidade espacial do depésito se manifesta.
A krigagem ordindria, método central na geostatistica, destaca-se por sua sélida
fundamentacdo tedrica e ampla aplicabilidade nas geociéncias. Pioneiramente
desenvolvida por Georges Matheron, essa metodologia baseia-se na premissa de que
a variabilidade espacial de um fenbmeno pode ser modelada através de um

variograma.

Ao considerar a estrutura espacial dos dados, a krigagem ordinaria atribui
pesos as amostras vizinhas de um ponto ndo amostrado, de forma a minimizar a
variancia do erro de estimativa. Essa técnica € classificada como um estimador linear
nao viesado (BLUE), pois suas estimativas s&o combinagdes lineares ponderadas dos
dados disponiveis e a média do erro estimado tende a zero. Além disso, a krigagem
ordinaria busca minimizar a variancia do erro de estimativa, o que a torna um método
otimizado nesse sentido (Isaaks & Srivastava, 1989).

Um dos grandes beneficios da krigagem é a capacidade de quantificar a
variancia da estimativa em cada ponto do espaco, podendo gerar mapas em 3D.
Esses mapas indicam as areas onde a estimativa € menos precisa, ou seja, onde a
variancia é maior. Essa informacgéo pode ser (til para planejar novas campanhas de

amostragem.

A krigagem é um método de interpolacdo que condiciona as estimativas aos
dados observados, fazendo com que a precisdo seja maior prOximo aos pontos de
amostragem. Consequentemente, a variancia da estimativa aumenta a medida que
nos afastamos desses pontos. Essa caracteristica demonstra a importancia de uma

amostragem densa e bem distribuida para obter estimativas mais confiaveis.
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Krigagem é um nome genérico usado pelos geoestatisticos para um algoritmo
de regressdo de minimos quadrados em reconhecimento aos estudos pioneiros de
Danie Krige em 1951 (Goovaerts et al.,1997). O estimador mais usual € a krigagem
ordindria cuja tradugcdo do francés “krigeage ordinaire” remete a uma estimativa
comum, de costume, tal qual o significado de ordindrio em seu sentido estrito
(Yamamoto et. Al, 2013).

Todas as krigagens sao variagdes de um estimador de regressao linear Z*(u):

Equacédo 1 — Equacao linear genérica

n(w)

2 () =m() = Y 2e@IZ(Ee) - m(ua)]

Onde A(u) é o peso associado a amostras, Z(ua) € o valor da variavel
regionalizada. As variaveis m(y) e m(pa) sdo os valores esperados das variaveis

regionalizadas Z(u) e z(pa) (Goovaerts et al., 1997).

O numero de dados envolvidos na estimativa bem como seus pesos podem
mudar de acordo com a localiza¢do. Na pratica, apenas 0s pontos n(u) na localizagao
M sdo estimados dentro de uma determinada vizinhanga centrada em . As diferencgas
entre os valores estimado e amostras conhecidas, z*(u)-z(u), definem o erro da
estimativa segundo Goovaerts et al. (1997). Todos os tipos de krigagem tem sempre

0 mesmo objetivo, minimizar o erro da variancia, como demonstrado na Equacéo 2.

Equacédo 2 - Equacéo do erro da estimativa.

E{Z+W)—-Z(w}=0
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4 — MATERIAIS E METODOS

4.1 — Localizacao e acesso

A area de estudo localiza-se no sinclinal moeda na parte oestes do Quadrilatero
ferrifero. Dista cerca de 43km de Belo horizonte (Figura 4) sendo que o acesso ¢ feito
através da BR 040.

Figura 4 - Mapa de localizacdo e acesso ao sinclinal moeda (Fonte: Google Eath
Pro, acesso em 14 de setembro 2024).

4.2 — Analise exploratdria dos dados

7

O banco de dados utilizado neste trabalho € composto por duas
campanhas distintas de sondagem: curto prazo (CP) e longo prazo (LP). As duas
sondagens que compdem o banco de dados foram realizadas com diametro nominal
HQ (63,5 mm). Ao analisarmos a quantidade de furos de sondagem realizados em
ambas as campanhas, verificamos que a distribuicdo € equilibrada, com 47,2% dos
furos pertencentes & CP e 52,8% a LP. A Tabela 1 mostra de forma resumida a
guantidade de furos, nimero de amostras e metragem perfurada de cada campanha.



Tabela 1 - Resumo das campanhas que compdes o0 banco de dados.
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Campanha Metragem N° de Furos N° de Amostras

Curto prazo 4.759,65 75 863

Longo Prazo 12.120,35 84 2034
Total 17.880,00 159 2897

A campanha LP é responsavel por 70,2% das amostras, enquanto a CP é
responsavel por apenas 29,8%. Parte das amostras do banco de dados n&o possuem
resultados de analises quimicas. Na campanha de curto prazo, 110 das 853 amostras
nao possuem esses resultados, enquanto na campanha de longo prazo, 368 das 2034
amostras ndo os possuem. As amostras sem resultados de andlises quimicas nao

foram consideradas nas estimativas.

Para facilitar o tratamento dos dados as duas campanhas de sondagens foram
unificadas em apenas um banco de dado, com uma coluna discretizando a qual

campanha os furos pertencem.

E importante destacar que, em ambas as campanhas de sondagem, todos os
furos foram inclinados, ndo havendo furos verticais. Essa pratica se justifica pelo

conhecimento prévio da geometria da mineralizacéo.

Como as atitudes das camadas (direcdo e mergulho) sao conhecidas, os furos
sdo projetados para interceptar a mineralizacdo perpendicularmente ao mergulho,
permitindo a determinacdo precisa da espessura mineralizada. Conforme é
apresentado na Figura 5 a malha de sondagem nao € regular, o espacamento dos

furos varia entre 40 e 70 metros.

De modo geral, os furos apresentam direcdes entre 260° e 270° e inclinagdes
entre 50° e 60°. A Figura 6 mostra a variacao do teor de ferro global e sua localizacao

no espaco. O teor de ferro global no depdsito varia entre 6.69 e 66.91%.
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furos_combine
(drilholes) (FEGL)

I — [ABSENT]
W — (0669
B — (669,13
[13,20]
[20,27]
[27,34]
[34,41)]
[41,48]
[48,55]
B — (5562
Bl — (62,66.91]

Figura 6 - Banco de dados vista em perfil com teor de ferro global.

4.3 — Agrupamento litologico

Com base na chave de classificacdo presente no banco de dados, foram
identificadas 25 litologias distintas. Sendo o teor de ferro a variavel em foco, as
litologias presentes no banco de dados foram agrupadas em dois dominios para
facilitar a analise: Itabiritos ricos (ITR) tem concentracdo de ferro igual ou superior a
48%, representando as por¢des mais ricas do depdsito, ja os Itabiritos pobres (ITP),
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apresentam uma concentracao de ferro entre 20% e 48%, correspondendo as zonas

de menor teor de ferro.

A Figura 7 apresenta a distribuicdo do ferro global ao longo dos dois grupos.
Percebe-se que o para o grupo de Itabiritos Pobres existe uma simetria suave ao longo
da distribuicao, ja para o grupo de Itabiritos ricos ha uma assimetria positiva evidente.

As estimativas realizadas neste trabalho ficardo restritas a esses dois dominios.
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Histogram for FEGL LITO TP Histogram for FEGL LITO TR B

Minimum H 20.100 Minimum E 48.000
Maximum B 47.880 Maximum E 66.910

Mean : 37.014 Mean : 53.130

Frequency
s

FEGL FEGL

Figura 7- Distribuicdo do ferro global para a classe de Itabiritos Pobres (A) e Itabiritos
Ricos (B).

4.4 — Declusterizacao

O método de declusterizacdo utilizado foi o das células médveis. Nessa
abordagem, a area é dividida em blocos retangulares e os pesos de desagrupamento

sdo estimados para cada célula.

A célula 6tima encontrada apresentou dimensdes de 100m x 100m na
horizontal e 90m na vertical. A média do teor de ferro global, apds a declusterizagéo,
foi de 35,131%. O desagrupamento foi utilizado exclusivamente nos dominios ITR e

ITP. Os demais dominios ndo foram desagrupados.
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4.5 — Regularizacéo

Quanto mais flexivel o tamanho minimo em relacdo a regularizagdo, mais
metragem € possivel preservar na compositagem. A fim de definir um conjunto
homogéneo de amostras para tratamento estatistico, a regularizacdo amostral foi
realizada em compostas de 5 metros de comprimento, aceitando-se um tamanho

minimo de 2.5 metros e um méximo de 7.5 metros.

As Figura 8 e Figura 9 demonstram que o comportamento global do ferro,
tanto nos dominios de itabiritos pobres quanto nos de itabiritos ricos, permanece

praticamente inalterado apds a regularizacao dos dados.

A média dos teores de ferro nos dominios ITP e ITR apresentou pequenas
variacfes de 0,21% e 0,17%, respectivamente, indicando que a regularizacdo néo
introduziu vieses significativos nos resultados. A andlise dos valores méaximos e
minimos também corrobora essa conclusédo, evidenciando que o comportamento do

elemento estimado néo foi afetado pelo processo de regularizacao.
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Histogram for FEGL ZONE 1 A Histogram for FEGL ZONE 1 B

Minimum B 20.000 Minimum : 20.100
Maximum B 47.99%0 Maximum : 47.990
Variance H 36.133 Variance : 33.816

Mean : 36.938 Mean H 37.014

50th Percentile : 37.150
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2
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Figura 8 - Ferro global dos ITP antes da regularizacdo (A) e depois da regularizacao

(B).
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Figura 9 - Ferro global dominio ITR antes a regularizacao (A) e depois da
regularizacéo (B).

4.6 — Modelagem Geoldgica

A modelagem geoldgica gerada serve como base para as etapas subsequentes
de estimativa de recursos e planejamento mineiro. A construcdo do modelo geolégico

3D foi realizada utilizando o software Studio RM.

Conforme a recomendacao de Journel e Huijbregts (1978), citado em Rossi e
Deustch (2014, p. 45) o tamanho de bloco deve ser de 1/3 a 1/2 do espagamento dos
dados do furo de sondagem como uma diretriz aproximada, adotou-se 25m x 25m X
25m para o tamanho dos blocos.

A metodologia empregada baseou-se na geracdo de sélidos implicitos através
de algoritmos de polarizacao radial. Essa técnica permite a modelagem de corpos
geoldgicos complexos de forma automatizada, considerando as relacfes espaciais
entre as diferentes litologias. Os solidos gerados foram classificados de acordo com a
probabilidade de pertencer a cada uma das litologias definidas na etapa de

classificagao.

Os resultados indicam que aproximadamente 90% dos sélidos foram
classificados como itabiritos pobres, refletindo a predominéancia dessa litologia no

depdsito. A Figura 10 apresenta a visualizagdo 3D do modelo geoldgico, evidenciando
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a distribuicdo espacial dos diferentes dominios e a geometria complexa dos corpos

mineralizados.

B— A
B — IR

Figura 10 - Sdlidos provenientes da modelagem implicita. Em azul os itabiritos

pobres, em vermelho os itabiritos ricos.

4.7 VARIOGRAMAS

Os variogramas foram modelados seguindo uma ordem comumente
empregada na industria mineral, essa metodologia consiste em realizar uma série de
variogramas experimentais varrendo o espago amostral em 180° e analisando todos

os resultados de cada uma das dire¢ces do espaco tridimensional.

Cada um dos variograma experimentais analisados e escolhidos foram
referentes a uma direcao especifica no espaco, e a partir dela a proxima direcao foi
analisada, fazendo isso de forma que a primeira dire¢do escolhida fosse de azimute
90° e dip 60°. Considerando a convencédo do software Studio RM, essa representa a
direcéo 1, a melhor direcdo que descreve a maior continuidade do minério de ferro
deste deposito. Ela sera representada como D1 e para o melhor entendimento e

visualizacdo em 3D essa direcao representara o eixo Y dos eixos cartesianos.
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A partir dessa direcdo, encontra-se a segunda melhor direcdo que descreve o
depdsito, sendo ela obrigatoriamente a 90° da primeira direcdo, mas podendo
encontrar-se em qualquer dip. Fazendo a varredura e a analise dos variogramas
experimentais, definiu-se que a segunda direcao (D2) esté na direcao azimute 90° dip
45°, considerando a D1 como o eixo do espaco, em outras palavras, D1 é considerado
como sendo azimute 0° e dip 0° para fazer a analise no software. Sendo assim, a
direcdo 3 (D3) SO pode estar na perpendicular do plano gerado pelas duas direcdes
D1 e D2, representando uma direcdo de dip 90°. Os variogramas podem ser

visualizados nas Figura 12, Figura 13 e Figura 14.

Essas 3 dire¢Bes que foram escolhidas pela andlise criteriosa dos variogramas
experimentais foram modeladas por duas estruturas esféricas, tendo suas variancias
retiradas do variograma Down-The-Hole (Figura 11), sendo assim, foram modelados
os alcances das estruturas D1, D2, D3 individualmente. A Tabela 2 mostra o resumo

da modelagem dos variogramas.

Tabela 2 - Parametros para a variografia.

Nugget|estrutura 1| Variancia 1| Alcance 1|estrutura 2| Variancia 2 | Alcance 2

DDH 12 125
D1 . 50 . 250
D2 0.025 Esférica 0.3 0 Esférica 0.675 o5

D3 45 80
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4.8 —Estimativas

Para as estimativas, foram considerados apenas os agrupamentos litolégicos

previamente definidos, limitando-se aos sélidos de itabiritos pobres e ricos.

A orientacéo das elipses de busca (Figura 15) foi determinada com base nas
direcBes principais do elipsoide variografico, considerando a raz&o entre os trés eixos

principais. A Tabela 3 apresenta os parametros utilizados.

A estimativa foi executada em 3 etapas, a primeira consistiu em uma estimativa
pelo método mais simples, NN. A segunda, pelo método do IQD que, apesar de
simples também, ja possui o peso da estimativa com base nas distancias euclidianas
entre bloco e amostra. Por fim, o depdsito foi estimado pelo melhor método de
estimativa linear ndo enviesado, a krigagem, aplicando a variografia como o peso da

estimativa, agora ndo apenas a distancia como no IQD, mas também a direcao.

Tabela 3 - Parametros do elipsoide de busca.

Volume de busca Tamanho Rotacdao °
Eixo X 95 60
Eixo Y 250 -45
Eixo Z 80 90

Figura 15 - Elipsoide de busca.
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4.9 —Analise e Validacbes das estimativas

O modelo geoldgico foi submetido a um rigoroso processo de validacao,
englobando inspecdo visual, andlises estatisticas e comparagfes graficas de
tendéncias de teor regional. As etapas de validagdo visam assegurar a confiabilidade

e a representatividade do modelo em relacéo aos dados originais.

4.9.1 —Andlise visual

A Analise visual das estimativas, que também serve como uma validacdo dos
teores de ferro foi realizada por meio da confeccéo de sec¢des e vistas em planta e
secdes verticais do modelo de blocos. As Figura 16 a Figura 21 apresentam os
resultados dessa andlise, mostrando a boa concordancia entre os teores estimados e

os dados amostrais.

FEGL

B — [ABSENT]

Il — 0669

B — [6.69,13.38]

‘ [13.38,20.07]
[20.07,26.76)
[26.76,33.46]
[33.46,40.15)
[40.15,46.84)
[46.84,53.53)

i [53.53,60.22)

[l — (60.22,66.91)

Figura 16 — Validagao visual em planta (vizinho mais préximo).
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Figura 17 - Validacéo visual em perfil (vizinho mais préximo).
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Figura 18 - Validacéo visual em planta (inverso do quadrado da distancia).
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[l — [60.22,66.91]

FEGL
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B — [6.69,13.38]
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Figura 20 - Validacao visual em planta (krigagem ordinaria).
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Figura 21 - Validacao visual em perfil (krigagem ordinaria).

O método do vizinho mais préximo resultou em uma estimativa de teor de ferro
significativamente mais elevada na &rea destacada nas figuras Figura 16 e Figura 17,

guando comparada aos demais métodos.

Essa discrepancia pode ser atribuida a influéncia das amostras com alto teor
de ferro localizadas nas proximidades. Devido ao peso atribuido aos pontos mais
préximos, o método do vizinho mais proximo é mais sensivel a presenca de valores

extremos, o que pode levar a uma superestiva local do teor de ferro.

4.9.2 —Validacao estatistica

As estimativas de teor de ferro global obtidas por diferentes métodos de
interpolacdo, foram comparadas aos dados brutos e desagrupados. Os resultados
apresentados confirmam que a técnica de vizinho mais préximo quanto o inverso do
quadrado da distancia performam de forma satisfatoria ao reproduzir as estatisticas
globais desagrupadas, isso se da ao fato de que ambas as técnicas ndo séo

enviesadas, assim como a krigagem.

A krigagem, por sua vez, caracteriza-se por sua capacidade de suavizar os

resultados, pois considera a estrutura espacial dos dados, gerando estimativas mais
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realistas e representativas. Essa caracteristica € decorrente da minimizacdo da

variancia do erro de estimativa.

A Tabela 4 apresenta um resumo dos resultados, mostrando que os teores
meédios krigados apresentaram boa concordancia com os métodos do inverso do

guadrado da distancia e do vizinho mais proximo.

As pequenas diferencas entre os métodos (inferiores a 1%) dos valores
estimados dentro dos limites da base de dados indicam a robustez das estimativas.
Esses resultados conferem confiabilidade ao modelo geoestatistico gerado,
permitindo sua utilizacdo nas etapas subsequentes de estimativa de recursos e

planejamento mineiro.

Tabela 4 - Validacédo estatistica para o ferro global. Em destaque os resultados do
banco de dados declusterizado.

FIELD Banco de dados | Banco de dados B'D.' B'DZ Vlzm,h 0 mais Vlzm,h 0 mais 1QD | 1QD Kngag’;e.m Krlgage.m
Declusterizados | Declusterizados |  préximo proximo ordinaria | ordinaria
ZONE ITP ITR ITP ITR ITP ITR ITP | ITR ITP ITR
MINIMO 20.1 48 20.10 48 20.1 48.02 20.85(48.14( 20.92 48.34
MEDIA 37.01 53.19 36.74 53.67 36.86 53.14 37.21(52.96| 37.35 52.87
MAXIMO 47.99 66.91 47.99 66.91 47.99 66.91 47.8 |6559| 47.69 64.54
VARIANCIA 33.82 14.79 40 16.23 38.33 18.37 22.19( 6.94 [ 20.08 5.29

4.9.3 —Validacéo swath plot

A analise dos graficos de swath plots permitiu comparar as estimativas de teor
de ferro obtidas por krigagem, vizinho mais préximo, IQD e os valores originais do

banco de dados (compostos e desagrupados).

A validagdo foi conduzida para cada dominio (ITR e ITP), utilizando um
espacamento de 50 metros entre as analises em todas as dire¢des. Os valores obtidos

para o eixo X sdo apresentados na Figura 22 e Figura 23.
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Os resultados indicam que, de forma geral, as estimativas por todos os métodos

seguem os mesmos perfis de teor, tanto em escala global quanto local, néo

apresentando vieses significativos. Conforme apresentado na Figura 23, entre as
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coordenadas 613825 e 613925, nao foi modelado devido a auséncia de sélidos do

dominio em. Por esse motivo, 0s valores nessa area ndo sao estimados.

Os graficos de swath plots revelam que as estimativas de teor obtidas
apresentam boa aderéncia aos dados originais. O banco de dados, por sua vez,
demonstra maior variabilidade, com maior dispersdo em regides com menor

densidade amostral.

4.9.4 —Validacéo cruzada

A validacao cruzada € uma ferramenta poderosa para garantir a qualidade e a
confiabilidade dos resultados obtidos em estimativas, permitindo avaliar a capacidade
de um modelo de interpolar valores em locais ndo amostrados e, assim, tomar
decisBes mais precisas com base nas informacdes espaciais disponiveis. A Tabela 5
apresenta o comparativo dos valores reais e 0s valores estimados para cada dominio.
As Figura 24 Figura 25 demonstram as diferencas nas validagdes cruzadas entre os
dominios ITP e ITR.

Tabela 5 - Comparativo das validacdes cruzadas para as diferentes técnicas de
interpolacdo segregado pelos dominios litologicos.

METODO NN ITP|IQD ITP|KO ITP|NN ITR|IQD ITR| KO ITR
Amostras estimadas 1962 1962 1962 408 408 408
Amostras nao estimadas 534 534 534 2088 2088 2088
Média dos valores reais 37.014 | 37.014 | 37.014 | 53.190 | 53.190 53.190
Média dos valores estimados | 36.978 | 36.967 | 36.997 | 53.321 | 53.321 53.321
Diferenca média (real -
estimado) 0.036 0.046 0.017 | -0.131 | -0.130 -0.089
Diferenca média (%) 0.096 0.124 0.045 | -0.246 | -0.245 -0.168
Diferenca média absoluta 2590 | 2.198 | 2.080 | 2.537 2.249 2.167
Variacao dos valores reais 33.816 | 33.816 | 33.816 | 14.789 | 14.789 14.789
Variancia dos valores
estimados 31.472 | 22.982 | 25.630 | 13.967 | 8.881 9.539
Coeficiente de correlacao 0.771 0.821 0.833 | 0.609 0.651 0.661
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Figura 24 - Grafico de dispersédo do ferro global do banco de dados no eixo X, ferro
global estimado no eixo Y para o dominio ITP.
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Figura 25 - Grafico de dispersédo do ferro global do banco de dados no eixo X, ferro
global estimado no eixo Y para o dominio ITR.

5 — DISCUSSOES

A realizacdo de um trabalho de estimativa exige uma analise exploratoria

aprofundada do banco de dados. A exploracdo de parametros estatisticos como

minimo, maximo, média, mediana, desvio padrdo e quartis permite compreender a

distribuicdo dos dados, identificar possiveis outliers e avaliar a presenca de

assimetrias. Essa andlise € crucial para a selecdo dos meétodos de estimativa mais

adequados e para a interpretacéo dos resultados obtidos.
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A concentracdo de amostragem em areas de interesse, embora necessaria
para obter informacdes detalhadas, pode induzir vieses nas estimativas. Para mitigar

esse efeito, foi aplicada a técnica de declusterizacao.

Nos Swath plots € possivel observar que as estimativas em valores de teor,
seguem as mesmas tendéncias, enquanto os valores de teores das compostas sdo
um pouco mais erraticas, principalmente em zonas dos depdsitos que possuem
poucas amostras. Enxerga-se também que em relagdo as médias dos valores das
estimativas encontram-se muito proOXimos uns aos outros e se comparado aos
resultados das amostras, € um indicativo que a estimativa performou bem, apesar de

gue em alguns pontos, as amostras apresentaram picos locais de baixo teor.

A validacdo cruzada indicou que os trés métodos de interpolacdo avaliados
(krigagem ordinaria, vizinho mais proximo e inverso do quadrado da distancia)
apresentaram resultados satisfatorios. No entanto, a krigagem ordinaria se destacou
por apresentar menor erro e um maior coeficiente de correlagdo. Estatisticamente, o
modelo também reproduz os teores das amostras, sendo os dados muito proximos as
estatisticas do modelo e estatisticas das compostas usadas na estimativa. A validacéo
visual € uma etapa de suma importancia, ao avaliar os swath plots, é notavel que os
resultados estdo em concordancia com os resultados da validacao cruzada, indicando
gque as estimativas seguem as mesmas tendéncias dos dados originais,

especialmente para a krigagem ordinaria.

Em resultados gerais, as estimativas em relacdo a média dos teores das duas
zonas, em todos os métodos de estimativa, sdo muito proximas. As principais
diferencas séo as da variancia da estimativa e coeficiente de correlagdo, uma vez que
a krigagem é referida como B.L.U.E., esse método reduz a variancia da estimativa
local.

6 — CONCLUSOES

A compreensdo dos métodos de interpolacdo e suas particularidades é crucial
para a escolha de como prosseguir com as estimativas, uma vez que o modelo de

blocos estimado € o principal balizador de varias decisbes estratégicas sobre o futuro
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de um empreendimento. A selecdo de um método de interpolacdo adequado garante

a precisdo das estimativas.

ApGs a realizacdo das estimativas, é imprescindivel validar os resultados para
avaliar sua confiabilidade. A validacdo pode ser realizada por meio de andlises visuais,
estatisticas e validacdes cruzadas, comparando os valores estimados com dados de

referéncia. Essa etapa € crucial para garantir a qualidade das estimativas.

A comparacéao entre os métodos do NN, IQD e KO para estimar o teor de ferro
global no depdsito em estudo revelou uma forte concordancia nos resultados globais
gerados. A analise estatistica detalhada, incluindo média, variancia e desvio padréo,
indica que as diferencas entre os métodos séo inferiores a 5%. A curva de andlise de
deriva, mostra que o teor médio tem similaridade, evidenciando tendéncias lineares

para os trés métodos.

Ao analisar a variancia das estimativas, é notavel que a krigagem, em geral,
apresenta valores melhores se comparado aos demais método. Os resultados obtidos

para este deposito corroboram essa tendéncia, que é intrinseca ao método da
krigagem.

Os resultados desta analise indicam que os trés métodos de estimativa do teor
de ferro sdo adequados para a area de estudo no contexto global. A partir das
validacdes, € possivel enxergar que em comparacdo aos trés métodos de estimativa,
a krigagem se demonstrou mais eficaz localmente. Essa superioridade pode ser
atribuida a capacidade da krigagem de modelar a estrutura espacial dos dados de
forma mais detalhada. O variograma reflete a heterogeneidade espacial dos dados,
indicando como a variabilidade do elemento estimado muda com a distancia e direcao.

Para o depdsito analisado, a direcdo de maior continuidade € o azimute de 90°
com o dip de 60° baseado na variografia. Essa direcéo de continuidade espacial foi
atribuida para o elipsoide, representando o raio de busca das amostras ao entorno do

bloco estimado.

A analise da variancia de krigagem permite identificar areas com maior erro
associado a estimativa, indicando quais areas necessitam de um adensamento
amostral. Essa informacao é valiosa para otimizar a loca¢do de novas amostras. Além

disso, a variancia de krigagem, em conjunto com outros critérios geoestatisticos, é um
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parametro fundamental na classificacdo de recursos minerais, auxiliando na definicao
das categorias medido, indicado e inferido, que sédo essenciais para a avaliagao

econdmica de um depdsito mineral.

Entretanto, em alguns casos em que a amostragem néo € robusta o suficiente,
torna-se inviavel a confeccdo de um variograma, e por conseguinte, inviabiliza a
krigagem. Por isso, a depender do depdsito e das condicBes geoldgicas, é preciso
agrupar litologias ou zonas de minério para que assim tenha amostras suficientes para
calcular um variograma. Em casos em que a amostragem ndo é adequada para a
confeccdo da krigagem, a estimativa pode ser feita utilizando os métodos de

estimativa classicos, como IQD e até mesmo o vizinho mais préximo.

Sempre que possivel, a krigagem deve ser feita, por sua capacidade de
modelar a continuidade espacial dos dados e fornecer estimativas locais precisas.
Considerando os altos custos associados a coleta de dados geoldgicos (sondagem),
a krigagem se torna uma ferramenta essencial para extrair o maximo de informacoes

dos dados adquiridos.

Embora a krigagem seja um método geoestatistico amplamente utilizado na
estimativa de recursos minerais, hdo responde a todos as questdes relacionadas as
estimativas e a andlises dos recursos minerais. Existem outros métodos e
ferramentas, como a simulacdo geostatistica, que oferecem uma abordagem mais
flexivel e robusta para modelar a incerteza espacial e abordar questdes complexas
relacionadas a caracterizacdo de recursos minerais, como a avaliacdo de riscos e a

otimizacao de planos de mineracéo.
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