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RESUMO

Para 0 sucesso de um empreendimento minerario € necessario estimar e determinar o
tamanho das reservas minerais, tarefa de extrema relevancia para a mineracédo. Para tal,
existem diversos métodos de estimativa de recursos, dentre os quais se destacam a
krigagem ordinéria, que é o método mais utilizado e conceituado. Nos Ultimos anos com
0 avanco técnoldgico, com a melhoria na capacidade de processamento computacional,
0s métodos de simulacdo de modelos geoldgicos vém ganhando destaque, principalmente
por conseguir suprir algumas lacunas deixadas pelos métodos deterministicos. Porém
ainda existe uma barreira cultural na industria que age de impecilho quanto ao uso de
simulac@es. Este trabalho realizou uma anélise e comparag&o entre a krigagem ordinéria
e a simulacdo por bandas rotativas, e também simulou a litologia de um depdsito mineral
através do método de simulacdo multiponto. Para sua realizacdo, utilizou um banco de
dados de uma mina de minério de ferro da regido do Quadrilatero Ferrifero. Os resultados
mostraram que a simula¢do multiponto apresentou bons resultados quanto a simulagao do
depdsito, possuindo um leque de possibilidades de variacdo quanto ao seu uso. Ja a
comparacgdo entre a krigagem ordinaria e a simulacdo por bandas rotativas mostrou ndo
haver diferenca significativa entre os meétodos, de forma que esses resultados consolidam

esse algoritmo de simulagdo como ferramenta para estimar teores em dep6sito mineral.

Palavras-Chave: Krigagem Ordinaria, Simulacdo por Bandas Rotativas, Simulagdo

Multiponto, Estimativa de recursos minerais.



ABSTRACT

For the success of a mining enterprise it is necessary to estimate and determine the size
of the mineral reserves, a task of extreme relevance for mining. For this, there are several
methods of resource estimation, among them the ordinary kriging is the method most used
and conceptualized. In the last years with the technological advance, with the
improvement in the computational processing capacity, the methods of simulation of
geological models have been gaining spotlight, mainly for managing to fill some gaps left
by deterministic methods. However, there is still a cultural barrier in the industry that acts
as an impediment to the use of simulations. This work performed an analysis and
comparison between ordinary kriging and turning band simulation, and also simulated the
lithology of a mineral deposit through the multi-point simulation method. For its
accomplishment, it used a database of an iron ore mine of the region of the Ferriferous
Quadrangle. The results showed that the multi-point simulation presented good results
regarding the simulation of the deposit, having a range of variation possibilities in its use.
The comparison between ordinary kriging and turning bands simulation showed no
significant difference between the methods, so that these results consolidate this

simulation algorithm as a tool to estimate mineral deposit contents.

Keywords: Ordinary Kriging, Turning Bands Simulation, Multi-point Simulation,

Mineral resource estimation.



1 INTRODUCAO

A mineracdo é uma das &reas mais antigas da sociedade e sempre possuiu papel
fundamental no desenvolvimento do Homem. Com a evolucdo da sociedade e o
concomitante aumento da populacdo mundial, necessitou-se também de uma maior
obtencgéo de recursos minerais que possibilitassem atender a demanda cada vez maior.
Infelizmente os recursos minerais ndo sao renovaveis e a medida que estes vém sendo

consumidos, sua obtencdo passa a ser cada vez mais dificil.

Diferentes regides do planeta apresentam distintas caracteristicas geologicas que podem
ser usufruidas em projetos minerarios. Mesmo em regides proximas uma das outras 0s
projetos de mineracdo apresentam diversas peculiaridades, porém um fato é comum a
todos eles: a estimativa dos recursos. Todo projeto mineral requer a realizacdo de
procedimentos que visem estimar quais 0s recursos disponiveis e dentre as ferramentas

disponiveis uma das mais poderosas € a Geoestatistica.

A Geostastitica € um setor da estatistica espacial que estuda variaveis georeferenciadas e
através de modelos matematicos visa estimar valores de variaveis em locais ndo
amostrados. O ponto de partida para aplicacdo de métodos geoestatisticos sdo os dados
amostrais, normalmente furos de sonda, que em projetos minerais sdo normalmente
escassos devido seu alto custo e demora de obtencdo. Os métodos geoestatisticos podem
ser em geral definidos como procedimentos matematicos que estudam um conjunto de
dados gerando uma funcdo, que é utilizada na predicdo de valores em regides ndo
amostradas (YAMAMOTO, 1998).

Dentre os métodos existentes estes podem ser definidos como globais ou locais: 0s
globais atuam buscando encontrar uma fungdo que tenha capacidade de interpolar um
valor em qualquer regido do dominio amostral, de forma que uma alteracdo em qualquer
regido deste dominio propaga em todo o dominio. Em contrapartida, os métodos locais

define fungdes que séo validas apenas para pequenas regides do dominio, tais fun¢bes séo



replicadas sucessivamente até abrangir todo o dominio, de forma que qualquer alteracdo

resultard em uma interferencia apenas a pontos proximos a esta.

Normalmente, técnicas de regressao linear que minimizem o erro das estimativas séo
denominadas krigagem. Dentre as diversas técnicas de krigagens, as mais famosas sdo a
krigagem simples, a krigagem ordinéria e a krigagem universal. Por apresentar um alto
grau de confiabilidade e precisdo local, a krigagem é a mais popular e utilizada técnica
para modelagem espacial, tais como para cubagem de jazidas, dimensionamento de

reservatorio de petroleo e delimitacdo de areas contaminadas (FURUIE, 2009).

Mesmo tendo tamanha popularidade, a krigagem apresenta limitacbes que inibem sua
aplicacdo. As limitacbes mais impactantes na aplicacdo da técnica sdo: ocorréncia de
pesos negativos e a suavizacao das estimativas resultantes. Esta Ultima, também chamada
de “efeito de suavizacdo da krigagem”, ¢ a mais problematica e discutida na literatura
atualmente. Esse efeito acontece em decorréncia da krigagem ser uma técnica de preciséo
local, ou seja ela tende a “suavizar” os valores dos dados, o que proporciona uma perda
no modelo de variabilidade da distribuicdo global. Em tentativa de superar as limitaces
da krigagem, que na verdade sdo comuns a todas técnicas de interpolacdo que buscam a

minimizacao da variancia dos erros, utiliza-se 0 método de simulacdo estocastica.

Na simulacdo estocéstica utiliza-se um algoritmo que simule o comportamento da
variavel de estudo, que neste caso é o seu comportamento espacial. Essa metodologia
recebe 0 nome de estocastica devido a presenca de um fator aleatério existente no
processo de simulagéo, ou seja, em algum ponto da execucdo do algoritmo a escolha se
dara de forma aleatoria, 0 que pode gerar inimeras realizacGes a partir de um mesmo

conjunto de dados amostrais.

Simulagdes estocastica possuem precisdo global, ao contrario da krigagem, e também néo

apresentam o problema de suavizagdo uma vez que irdo reproduzir a variabilidade



espacial dos dados amostrais. Um ponto negativo no uso destas técnicas é que a mesma
gera n resultados a partir de um mesmo conjunto de dados, todos equiprovaveis,
dificultando assim a escolha de uma realizacdo 6tima para a situacdo. Essas técnicas de
simulagdo ndo eram muito utilizadas devido uma alta demanda computacional, mas

atualmente tal demanda j& foi superada pela evolugéo tecnoldgica dos ultimos anos.

As simulagdes estocasticas ndo sdo livres de erros (OLEA, 1999) e por isso é sempre
importante avaliar o erro de suas realizacdes e compara-los com os métodos de precisao
local, tal como a krigagem ordinéria, para consequentemente avaliar a sua aplicabilidade

no setor mineral que tange a &rea de estimativas de recursos minerais.



2 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo avaliar a aplicabilidade do uso de métodos de simulacao
estocastica para a estimativa de recursos minerais, tanto no que tange a estimativa de
teores quanto na caracterizacdo litoldgica. A krigagem ordinéria serd utilizada como

comparativo uma vez que a mesma é o método padrdo utilizado na estimativa de teores.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Estimativa de Recursos

Os métodos deterministicos de estimativa mineral se baseiam em uma distribuicdo normal
dos dados, de forma a se utilizar uma funcéo que os representem. O conceito mais basico

é fundamental para sua realizacdo € sobre o variograma

3.1.1 Variografia

Para se compreender o variograma é necessario ter clara a condicdo de estacionaridade

dos dados, que pode ser definida como:

Um fendmeno A, pertencente a um campo aleatério Z(A) onde o fendmeno pertence ao
espaco tridimensional $R3, tem-se que sua esperanca matematica independe do suporte ou

de sua localidade;
E{Z(A)} = k, onde k = constante 1)
A lei espacial que se destina tal funcdo nao varia em qualquer translagéo.

A covariancia entre os pontos depende da separa¢do dada por um vetor h, ou seja, 0s

dados ndo sdo independentes.

O variograma €é a principal ferramenta para se estudar a variabilidade de fenémenos
regionalizados. Essa ferramenta estuda a relacdo entre diferentes pares de pontos,
separados por uma distancia h cuja direcdo é pré-determinada (Figura 1)(Yamamoto &
Landim, 2013). Dessa forma, se avalia a existéncia da continuidade do fenébmeno e
tambem sua magnitude.

2y(h) = %Z{[Z(x +h) —Z(x)]*} )



Nessa equacdo 2y (h) é a funcdo variograma; n é o nimero de pares de pontos separados
pela disténcia h; Z(x) é o valor da variavel regionalizada no ponto x; e Z(x+h) é o valor
da variavel regionalizada no ponto (x+h). Esses conjuntos de pares de pontos para
diferentes valores de h sdo plotados em um grafico, onde o eixo X corresponde aos

diferentes valores de h, e o eixo y o valor da fungdo variograma.

ol e
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i
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Figura 1 - Exemplo da obtencéo de pares de pontos para utilizacdo no variograma. A
direita para direcdo norte, e a esquerda para direcdo 45° oeste (Isaaks & Srivastava, 1989)

E mais comum encontrar a utilizacdo da funcdo semivariograma, que nada mais € a

metade da fungdo variograma, cujo grafico que a exemplifica pode ser visto na figura 2.
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Figura 2 - Exemplo do semivariograma para trés diferentes direcbes (Goovaerts, 1997)



O gréfico do semivariograma fornece duas informagdes importantes: o alcance, que se
refere a distancia a qual existe relacdo entre as amostras; o0 patamar, que € o limite da
relacdo entre os pares de pontos. Ap0Os se encontrar 0 variograma, é necessario realizar
uma modelagem matematica, onde os mais comuns s&o os modelos esférico, exponencial
e gaussiano (Figura 3).

—— = = = = modeloexponencial

— modelo gaussiano
modelo esférico

patamar---,--,_-,,_;__s__'_
% e
i 1
’ / :
A -

alcance h

Figura 3 - Exemplo de modelagens de semivariograma (Isaaks & Srivastava, 1989)

Os resultados da modelagem do variograma, sdo utilizados em diversas estimativas, onde
a mais conhecida é a Krigagem. A simplicidade do semivariograma é positiva no
momento em que se avalia sua realizacdo, porém esta é falha na determinacdo de
estruturas mais complexas, tais como dobramentos e falhas. Seu ponto falho se da
principalmente por esta ser fundamentada em informacGes de pares de pontos e esses

tipos de estruturas necessitarem de mais informagoes.

3.1.2 Krigagem

A krigagem é uma técnica de estimativa que busca trabalhar com a minimizagao do erro
de estimativa, ou seja, minimizagdo da variancia dos dados e por isso é amplamente
reconhecida pelo acrénimo BLUE (do inglés best linear unbiased estimator) (ISAAKS e
SRIVASTAVA, 1989). O método utiliza da distancia entre os dados providos e o local a



ser estimado, e a redundancia dos dados, por exemplo agrupamento espacial. Além disso
é necessario informacdes de uma funcdo que represente a continuidade do espaco

amostral, ou seja, 0 variograma, para fazer estimativas lineares dos dados.

A krigagem tem por objetivo gerar superficies que incorporem estatisticas presentes nos
dados, e a partir dai atribuir pesos em cada um dos valores observados para que assim
seja minimizada a variancia dos mesmos sempre considerando sua distribuicdo espacial
(MATHERON, 1970).

Variancia [Z(X) — Z*(x)] = 0 = 0% (3)

Onde s2 é a variancia dos erros de estimativa, Z(x) é o valor de um dado no ponto x, e
Z*(x) é o valor estimado neste mesmo ponto. Para que isso ocorra, sao atribuidos pesos

nas amostras (1), de forma que:

It 4
2@ = ) AZ(x) ?
" ©)

Ai =1

E a partir da equacédo da variancia dos erros de estimativa, é possivel se obter a mesma
em funcdo da covariancia (C(0)), que é conhecida pelo variograma (YAMAMOTO e
LANDIM, 2013):

ok = E[(20a) = 2° ()| = (El20xo) = 2" (x)])? ©

012:: = C(O) - ZZAL'C(XO - Xi) + ZZAL;{]C(XL - xj) (7)
i it



Para se encontrar os pesos (1) 6timos utiliza-se a técnica dos multiplicadores de Lagrange

(1), de onde se obtém a lagrangiana L(A4, A, ..., Ay, 1):

LAy, Ay, ooy Ay 1) = C(0) — ZZ 2,C(x0 — ) + ZZAiAjC(xi —x)—2u <Z P 1) ®)
i i j i

Igualando-se as derivadas parciais da lagrangiana a zero e derivando-a em funcéo de |,
obtém-se o sistema de equacbes da krigagem ordinaria (JOURNEL e HUIJBREGTS,

1989).

[ n
Zﬂfc(xi - x;) — p= C(x;— xo) parai=1,n
j=1

< ©)
j=1

Essas fungdes escritas em com base na funcéo variograma:
Z Afy(xl’ - x]-) + u=vy(xy— x)parai=1n
j=1
n

j=1

Por fim obtém-se a equacdo da variancia da krigagem ordinaria em funcédo do variograma:

- (11)
=S hrto- 0+ s
i=1

O uso desse método estima os valores pontualmente, pondendo ser extrapolado para uma
regido no espaco. No caso da mineracdo cujo o objetivo é estimar um bloco, pode-se
dividir este bloco em sub-blocos menores. E se estimar cada um desses sub-blocos pela
krigagem de seu centrdide e atribuir tal valor a todo o bloco. Dessa forma o bloco assume
valor da média dos sub-blocos que o compde (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).
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3.2 Simulacéo de Recursos minerais

Existem diversas técnicas para a simulacdo de recursos minerais, dentre as quais a
simulacdo por bandas rotativas junto com a simulacdo sequencial gaussiana se destacam
como as mais populares na simulacdo de teores. A simulacdo por multi-pontos é uma
técnica relativamente nova, (GUARDIANO e SRIVASTAVA, 1993), que vem sido
desenvolvida nos altimos anos por diversos autores (STREBELLE, 2002), (JOURNEL e
ZHANG, 2006) (CAERS, 2001) (CAERS, 2002). Este trabalho utilizara de duas técnicas
de simulagdo: a de bandas rotativas para simular os teores e a de multi-pontos para
simulagéo da litologia.

3.2.1 Bandas Rotativas

O método de bandas rotativas, do inglés Turning Bands, é um método estocéstico de
simulacdo espacial que utiliza da transformacdo ndo linear dos dados para o dominio
gaussiano (MATHERON, 1973). O método é considerado um algoritmo aproximado,
pelo fato de gerar realizacdes de forma aleatoria em que suas distribui¢es sdo proximas
da multigaussiana dos dados de entrada, uma vez que o campo simulado néo é ergddico
(FURUIE, 2009).

Essa metodologia trabalha com uma reducdo do espago dimensional, ou seja, ela utiliza
de dados em 2 dimensdes ou 3 dimensdes e 0s reduz a varias simulacbes independentes
unidimensionais (FURUIE, 2009). Segundo (EMERY e LANTUEJOUL, 2006) uma das
propriedades dessa técnica permite que a simulacdo de um campo aleatorio
multidimensional, cuja covariancia é Cy, seja substituido pela covariancia Cx de um

campo unidimensional simulado, por consequéncia obtem-se que Cx € isotropico a Cy.
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O método funciona da seguinte maneira: uma linha no espaco em $R3 possui uma funcéo
aleatoria unidimensional Y(xp1). Essa fungdo devera ser estacionaria, com esperanca
E{ Y(xp1)}=0 e com covariancia unidimensional C®Y(hp1). Tendo xp1 como projecdo de
um ponto no espacgo, X, na linha D1, e considerando a funcéo aleatéria tridimensional dos
dados Z1(x) = Y(xp1), para todo x pertencendo ao ‘R3, a fungéo Z1(x) tera esperanca igual

a zero, sera estacionéria e sua covariancia serd (JOURNEL e HUIUBREGTS, 1989):

E{Z1(x).Z1(x + )} = E(Y(xp1). Yooy + hp)} = CP(hpy)  (12)
Onde hpz é a projecdo do vetor h na linha D (figura 4).

A reproducdo de uma simulagdo (Z1 (X)) serad proveniente do valor z(xp1) simulado no
ponto Xp1 , como explicado anteriormente, que é atribuido a todo o espaco dentra da banda
centrada no plano perpendicular a D1 no ponto Xp:. A largura da banda é determinada

pela equidistancia entre os valores simulados na linha D1 (Figura 4).

/

¥ (Xo1)

XI)I i h[)I

Figura 4 - Bandas rotativas (adaptado de Journel e Huijbregts, 1989)
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3.2.2 Simulagéo por Multipontos

A simulacgdo de multiponto (SMP) possui um grande diferencial que é sua capacidade de
reproduzir as estruturas de maior complexidade (MARIETHOZ e CAERS, 2015)Dessa
forma, essa metodologia consegue reproduzir caracteristicas como falhas e dobramentos
que ndo conseguem ser reproduzidas pelos modelos classicos (estatistica de dois pontos).
(CAERS e ZHANG, 2004)

A SMP simula as variaveis através do estudo da vizinhanga de um né central, onde nessa
vizinhanga se avalia n pontos avaliados em conjunto. O template é definido como um

evento (dn) de tamanho n cujo no central A é o ponto a ser simulado (figura 5).

A \\E

==

L —1

 EuN &

Figura 5 - Modelo de um template para um evento com n igual a 9 (Fonte: Autor).

A imagem de treinamento (IT) é escaneada para a obtencédo da estrutura do template.

3.2.2.1 Imagem de Treinamento

A imagem de treinamento (IT) é uma representacdo simplificada das principais
caracteristicas do fendmeno (Mariethoz & Caers, 2015)(Figura 6). Na modelagem

geoldgica, a IT deve apresentar caracteristicas como falhas e dobramentos presentes na
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geologia do corpo mineral, além de uma interpretacdo simplificada do formato das

caracteristicas presentes.

Figura 6 - Exemplo de uma imagem de treinamento (Fonte: Autor)

3.2.2.2 Probabilidade condicional na SMP

A SMP utiliza-se da probabilidade condicional para determinar o valor de um ponto a ser
simulado. A probabilidade condicional da variavel categérica (S(x)) em assumir um valor
sk é dado a ocorréncia evento dev(x). O valor de k varia de 1 até o numero total de
variaveis (K):

P[S(x) = sk|dev(x)] = f(x k. dev(x))k = 1, .., K (13)
Com a vizinhanca com n pontos definida como:

dev(x) = {s(x + hl,..,s(x + ha), ...,s(x + hn)} = dn (14)

Essa probabilidade condicional é semelhante a da krigagem, porém na SMP o nimero de
pontos (n) da funcédo vai alem dos pares de pontos considerados na krigagem. Na SMP
ndo sabemos a distribuicéo local da probabilidade, mas assumimos que esta é a fornecida

na IT. Para isso se estabelece uma relagéo entre o evento d, em sua totalidade e o ponto
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a ser simulado (Mariethoz& Caers, 2015), onde se define uma variavel b indicatriz binaria

que determina quando o evento existe ou ndo:

1 se S(x+ ha) =s(x+ ha) Va (15)
0, caso contrario

Idev(x) = {

O ponto a ser simulado € composto pelas tradicionais variaveis indicadoras
(GOOVAERTS, 1997):

I = {1 se S(x) = sk (16)
= 1o, caso contrario

Como Va temos que ndo consideramos queo evento de dados consistem de um conjunto
de amostras individuais, cada uma tendo uma correlagdo com o desconhecido e entre si.
Ao invés disso, consideramos que o evento de dados é um padrdo considerado por
completo, onde queremos estabelecer uma relacdo com o ponto desconhecido, através da
probabilidade condicional. Consequentemente,temos a probabilidade condicional dada

pela equacdo da krigagem simples:
P(Ix(x) = 1|Ildev(x)) = E[Ix(x)] + A(1 — E[Idev(x)])  (17)

Essa ultima equacdo se refere ao estabelecimento de que a expectativa de uma variavel
binaria aleatdria é a probabilidade da variavel sendo igual a 1. Dessa forma o valor 1 é
simplesmente um valor indicador, que indica a presenca de um unico evento. A resolucéo
dessa equacdo € obtida utilizando-seda equacdo normal simples (Guardiano & Srivastava,
1993).

P(Ik(x) = 1,10, (x) = 1 (18)
P(lgev(x) = 1)

P (x) = 1 [Igep(x) = 1) =

Os dados do numerador e do denominador da equacédo sdo obtidos pela IT, de forma que
o0 valor para a variavel binériai passa a ser determinada pela frequéncia do evento na IT

em funcéo da configuracéo dos dados:
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frequénciar_, (i, igev) (19)
frequéncia,Tcd (idev)

i (x) =

3.2.2.3 Algoritmo SNESIM — Single Normal EquationSimulation

Desenvolvido em 2002, o algoritmo do SNESIM atua realizando a varredura da IT
obtendo-se assim a frequéncia de cada padrdo existente nos eventos de dados, onde tais
frequéncias sdo posteriormente armazenadas em uma arvore de busca. O algoritmo atua
seguindo os passos (STREBELLE, 2002):

1. Armazenagem na arvore de busca dos eventos de dados existentes na IT;

2. Carimbar as amostras existes nos nés mais proximos e definir um caminho
aleatorio visitando apenas uma vez todos 0s n6s nao amostrados;

3. Em cada local sem amostragem u, obter os dados condicionantes presentes dentro
do template de busca maximo e utilizado para construir a arvore de busca;

4. Carimbar o n6 u aleatoriamente utilizando a distribuicdo acumulada e a
informac&@o presente na &rvore de busca. Esse valor é adicionado ao banco de
dados para ser utilizado na simulagéo do préximo né;

5. Ir para o proximo no pelo caminho aleatério e repetir os passos 3 e 4;

6. Realizar o loop até que todos os nds sejam simulados.

3.2.2.4 Arvore de busca

A obtencdo da &rvore de busca ocorre da conforme a Figura 7, onde se avaliam todos os

diferentes padrdes para o template escolhido.
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IMAGEM DE TREINAMENTC

- LIMITE DE BUSCA

PADRGES EXISTENTES NA IMAGEM DE TREINAMENTO

S T SE
S Sl uhlas 18 &
- S SSIRN I8

Figura 7 - Imagem de treinamento e os eventos que a compdem (MARIETHOZ e CAERS,
2015)

Para a IT acima, a arvore de busca resultante seria como na Figura 8. Para essa imagem,
podemos exemplificar da seguinte maneira com base nas figuras demarcadas em
vermelho: quando vai ser realizada a simula¢do de um no cujo vizinho de cima € preto e
0s vizinhos laterais sdo brancos, esse evento ocorre 2 vezes, sendo a probabilidade de 0/2
do bloco ser branco e de 2/2 do bloco ser preto, ou seja, a probabilidade de que o bloco

seja preto € de 100% neste caso.
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#
0 2 1 1 0 0 1 0
Suafinn § sal = W (sunlss R usl =
0 0 1 0 2 3 1 0
aEals" 1 s " Bis slfs K ©
Figura 8 - Arvore de busca para a imagem de treinamento anterior com as respectivas
frequéncias absolutas dos eventos (MARIETHOZ e CAERS, 2015)
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4 METODOLOGIA

A metodologia utilizada foi dividida em cinco etapas. A primeira consistiu em um ajuste
no banco de dados, uma vez que 0 mesmo apresentou diversas informac6es nao relevantes
para este estudo, foi realizada uma filtragem nos parametros de forma a se utilizar apenas
aqueles que possuem informagdo a sere utilizadas nesse projeto. A segunda consistiu na
preparacdo e realizacdo da simulacdo por multiponto, uma vez que esta necessitou-se da

criacdo da imagem de treinamento pra a sua realizagéo.

A terceira etapa foi a da estimativa de recursos através da krigagem ordinaria. A quarta
foi a simulacdo por bandas rotativas, a qual foi realizada posteriormente a krigagem
ordinaria uma vez que alguns parametros utilizados sdo 0s mesmos para ambos 0s

métodos.

Por fim ira se realizar a comparacdo entre as técnicas realizadas e também analisar a
aplicabilidade da simulacdo para a industria (Figura 9). Os softwares utilizado estéo
disponiveis para uso no laboratorio de pesquisa mineral do Departamento de Engenharia

de Minas.
,|  Simulagdo |
multiponto
Ajuste do banco h Krigagem 1 Comparacao e
de dados i Ordinaria 1 andlise
Simulacéo

L

bandas rotativas

Figura 9 — Organograma da metodologia de trabalho
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Banco de dados

O banco de dados utilizado neste trabalho é composto por informacdes de testemunhos
de furos de sondagem (Figura 10). As informacdes existentes sdo: localizacdo espacial
através do sistema de coordenadas UTM (Universal Transversa de Mercator); litologia
da rocha em questdo (canga, itabirito e hematita); teor dos elementos ferro e silica. O
banco de dados inicial foi ajustado uma vez que algumas informacGes nao eram relevantes
para o contexto desse trabalho, tais como teor de manganés, alumina, perda ao fogo e
namero da amostra, de forma que os teores de ferro foram os principais dados utilizados

devido a serem 0s mais relevantes neste trabalho.

60.00
50.00
40.00 (_'é-l
30.00 G)
20.00
10.00
7804 - 7s04
7803.5 - 7803.5
E 7803 - 7803 E
7802.5 - 7802.5
Pl -
7802 - 7802
78015 - 78015

Figura 10 — Vista superior da localizagdo dos furos de sondagem utilizados no estudo
(Fonte: Autor)

Simulagdo multiponto

Para se realizar a simulacdo multiponto foi necessario a criagdo da imagem de treinamento
(IT). Para isso utilizou-se das litologias existentes no banco de dados. Devido a grande
variedade presente dentro de uma mesma mineralogia, estes foram agrupados de forma a
se obter trés diferentes classes: Hematita, Itabirito e Estéril. Com essas trés classes foi
criada a imagem de treinamento que serviu como dado de entrada na simulagdo. O

processo de criacdo passa pela visualizacdo dos dados no espago, de forma a se interpretar
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0s mesmo e realizar o desenho das se¢Bes que representassem os corpos litoldgicos

(Figura 11). O processo foi realizado no software Micromine 2016. Essas se¢es sao

extrudidas e triangularizadas resultando em uma geologia em trés dimenso@es (Figura 12).
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Figura 11 — Sec0es verticais referentes interpretacdo da litologia hematita.
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Figura 12 — Vista superior do corpo tridimensional das litologias hematita (verde) e
itabirito (vermelho) provenientes do processo de geracdo da imagem de treinamento
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Apbs a geracdo de um corpo tridimensional, 0 mesmo precisa ser cubado para ser
utilizado como uma imagem de treinamento, neste caso os blocos foram de 30x30x15
metros baseado no espacamento dos furos de sondagem e em outros empreendimentos de
caracteristica semelhante (Figura 13).

6.68?*005 6.6F9|HJDS 6.70?*005 6.71%*005 6.7??*005

7.80e+004

7.80e+004

7.808+006

7.80e+006

780004~

T T T T 1
6.60e+005 6.60e+005 6.70e+005 6.71e+005 6.72e+005

Scale ] : 1962.29

0 2 iz e "

Figura 13 — Imagem de treinamento dos dados de estudo. Em verde litologia hematita e
em vermelho itabirito (Fonte: Autor).

Krigagem Ordinaria

A krigagem ordinaria necessita-se de uma andlise estatistica espacial dos dados, tais como
variografia e analise de desagrupamento. A variografia € um processo que requer analise
minuciosa pois uma escolha errada na direcéo preferencial pode ocasionar grandes erros
nas etapas posteriores. Apos a escolha do variograma e de seu ajuste matematico, foi

realizada a krigagem através do sofware SGeMS.
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Simulagao por bandas rotativas

A simulacéo por bandas rotativas também foi realizada pelo software SGeMS e utilizou
como dados de entrada dados gaussianos. Esses dados sdo os mesmos utilizados na
krigagem, porem apds a transformacdo gaussiana deve-se reajustar o variograma tais
como seu patamar e alcance, além do modelo utilizado. Ap6s a obtencéo do variograma

foram geradas 25 simulacGes equiprovaveis da regido de estudo.

Analise dos resultados

A Ultima etapa consiste na analise dos resultados e comparacdo entre 0s métodos
buscando nortear a eficiéncia e rapidez em que as simulacGes podem ser realizadas, e
principalmente uma comparagdo entre a krigagem ordinéria e a simulagéo por bandas
rotativas uma vez que os dois métodos apresentam resultados em uma mesma base

unitaria, neste caso teor mineral.



23

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Simulacdo Multiponto

Pelo fato de serem varidveis categoricas, sera apresentado primeiramente os resultados
referentes a simulacdo multiponto. As simulacdes foram realizadas no software SGeMS
(Stanford GeostatisticalModeling Software) que ja possui o algoritmo SNESIM embutido.
Para iniciar as simulacdes é necessario o preenchimento de alguns pardmetros (Tabela 1).

Tabela 1 - Pardmetros de entrada para o algoritmo da MPS.

Numero de simulacdes 10

Seednumber 211175

NUmero de variaveis 3

Distribuicdo marginal alvo (A B C) 0.9126 0.0018 0.0856
NUmero de nos no template de busca 40

Alcance para o template de busca 200 200 50

Angulos para o template de busca 00 O

Numero Minimo de replicacédo 10

Fator Servosystem 0.9

Numero de Multigrids 4

A funcdo de cada uma dessas variaveis foi descrita por (LIU, 2006) e de forma geral
estas tendem a ser modificadas em funcédo das caracteristicas dos dados de entrada. Os
principais paramétros sdo a distribuicdo marginal alvo, que se refere a distribuigéo
percentual das varidveis a serem simuladas, que neste caso sdo as litologias 0, 1 e 2. Outro
fator muito importante € o Servosystem que se refere ao quanto se deseja aproximar da
distribuicdo marginal alvo, ou seja, ao se escolher servosystem igual a .99 (valor maximo),
significa condicionar estritamente as simulagdes do forma que as distribuicdes das
litologias dos modelos simulados serdo exatamente, ou muito proximo dos valores

escolhidos no pardmetro distribuicdo marginal alvo.
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Com esses parametros foram gerados 10 modelos simulados, sendo este nUmero
escolhido apenas como forma de se realizar uma andlise preliminar para um posterior

refinamento dos parametros de entrada.

O gréfico da Figura 14 ilustra a distribuicdo das litologias dos resultados das simulagdes
e da IT. Percebe-se que houve uma superestimacdo da litologia 1 e uma subestimacéo da
litologia 2 por parte das simulacdes. Isso se deve pela necessidade de um melhor
refinamento quanto aos parametros de entrada e também devido a IT se tratar de um
modelo simplificado, onde a mesma nem sempre apresenta as distribuicdes que realmente
existem nos depositos. Outro fato que influencia nessa anomalia é o fato da litologia 1
possuir uma proporgdo extremamente pequena quanto comparada com as demais, dessa
forma em um modelo de probabilidade condicional com base em variaveis aleatdrias, ha

dificuldade de se ajustar a tais valores.

Hl m2
__10.00
S
o 8.00
=
=
L 6.00
o
S 4.00
=y
>
2 2.00
2 00 - | | = = | | = | | =
IT S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
Modelos

Figura 14 - Distribuicdo relativa das litologias das simulacbes e da Imagem de
treinamento.

Visualmente verifica-se que as simulacfes tenderam a representar as principais formas
do depdosito apresentadas na imagem de treinamento (Figura 15), porém foi necessario
realizar um refinamento dos pardmetros de entrada para uma melhor representacdo das
extremidades da litologia 2 (Figura 16). Mesmo ap06s o refinamento dos dados, foi
possivel visualizar alguns pontos distribuidos no espaco de simulacdo, os quais s@o

denominados ruidos e sdo inevitaveis aos processos de simulacdo MP.
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Figura 16 - Vista de topo dos resultados das simula¢des
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Com a realizagdo dessas simulagdes concluiu-se que os resultados foram positivos uma
vez que estas apresentaram de forma geral o que se espera da geologia local, de acordo
com a analise da interpretacdo de um geologo. Deve-se considerar que a IT ndo é a
interpretacdo mais fiel e cientifica da geologia do modelo, de forma que diferencas entre
as IT e as simulagdes € algo esperado nos resultados. Conclui-se também que o algoritmo
possui uma boa possibilidade de variacdo quanto a variaveis de entrada, de forma que
isso faz com que o seu operador repita 0 processo até obter resultados que tenham a

caracteristica desejada.

Né&o foi realizada uma comparagdo muito aprofundada desses resultados, uma vez que a
geologia do deposito é proveniente de uma analise subjetiva do seu elaborador. De forma
gue o gque pode ser observado é uma interpretacdo estatistica sobre a IT que é o que 0

algoritmo reproduz.

Resultado estatistico dos dados

Os primeiros resultados sobre a estatistica basica dos dados, onde estas podem ser vistas
na tabela 2 e no histograma da Figura 17

Tabela 2.

Tabela 2 — Estatistica basica do teor de ferro global das amostras de furo de sondagem

Variavel | Minimo (%) | Maximo (%) | Média (%) | Desvio Padrdo (%)
Ferro 5,40 69,62 47,72 11,72
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Figura 17 — Distribuicdo de frequéncia dos teores de ferro global nos dados amostrais.

Um dos fatores que interferem na distribuicdo dos dados é a alta quantidade de
amostragem que ocorrem nas regides de alto teor mineral. Portanto, realizou-se uma
declusterizacdo dos dados, para isso, utiliza-se uma funcdo para determinar o melhor
tamanho das janelas utilizadas no processo. Nesse processo, testou-se 100 diferentes
combinac@es, onde a melhor delas é a que representa 0 minimo na distribuicdo do gréafico
gerado. As variaveis analisadas sdo as variagdes nos tamanhos em x, y e z (Dx, Dy e Dz

respectivamente) cujos valores variavam dentro das faixas descritas na Tabela 3.

Os resultados do gréfico gerado sdo importantes para a determinacéo de qual o tamanho
Otimo das janelas para a declusterizacdo, que neste caso é o valor minimo da Figura 18.

Esse valor corresponde ao passo 43, cujo seus valores estdo descritos na Tabela 4.
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Tabela 3 - Limites das variacGes para determinacdo dos melhores tamanhos das janelas
para a melhor declusterizagao.

i
|
le%

Variavel | Limite Maximo (m) | Valor Minimo (m)
Dx 12,5 3000
Dy 12,5 3000
Dz 10 30
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Figura 18 — Resultados do processo de determinacdo dos melhores tamanhos de janela
para declusterizagéo.

Tabela 4 - Valores 6timos para declusterizacdo dos dados

Dx (m)

Dy (m)

Dz (m)

Média dos pesos

Desvio padréo dos pesos

1280

1280

18,5

41,5

12,13

Com esses resultados, realizou-se uma nova declusterizagdo dos dados (Figura 19). Com

a declusterizacdo verifica-se uma melhor distribuicdo dos dados em relacdo a uma

distribuicdo normal, de forma a existir dois conjuntos de distribui¢do, uma com altor teor,

na faixa dos 58% de Ferro, e outra com baixo teor, na faixa dos 38% de ferro. Cabe
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salientar que essa declusterizacdo é fundamental nessa situacdo, uma vez que os dados

amostrais possuem uma malha irregular.
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Figura 19 - Distribuigdo de frequéncia dos teores de ferro global nos dados amostrais
declusterizados.

Posteriormente foi realizado a anélise variografica, que é um importante procedimento
para a estimativa de recursos. Inicialmente realizou-se a andlise variogréfica
omnidirecional (Figura 20) e posteriormente uma andlise variografica direcional para 10
diferentes direcBes (Figura 21). Esta ultima serve para se averiguar a existéncia de
anisotropia dos dados, ou seja, uma tendéncia dos dados em apresentar maior
continuidade em determinada direcdo. Esses resultados indicam que os dados possuem
anisotropia na direcdo N40 (40° de azimute) cujo grafico esta representado na Figura 22.
Uma variacdo na direcdo vertical ndo gerou modificagdes significativas nos dados, de

forma que se considerou os estudos sem inclinacéo.
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Figura 20 — Variograma omnidirecional para os dados de ferro
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Figura 21 - Variogramas direcionais para 10 diferentes direcdes para os dados de ferro
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Com posse desses resultados, determinou-se as dimensdes do elipsoide de busca, onde U

é a direcdo preferencial (N40), V é a perpendicular no plano horizontal (D-90) e W é a

perpendicular na vertical (Tabela 5). O ajuste do variograma foi feito com uma estrutura

esférica e com o valor de 15 para o efeito pepita (Figura 23).

Tabela 5 - Dados de ajuste do variograma experimental e as dimensdes do elipséide de

busca

Dados do ajuste Valor
Alcance U 600m
Alcance V 450m
Alcance W 130m
Patamar 80
Efeito Pepita 15
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Figura 23 — Ajuste do variograma N40 pelo modelo esféerico

Para a simulacdo por bandas rotativas é necessario uma transformacdo gaussiana dos
dados de entrada (Figura 24). ApoOs esse procedimento foi feita uma nova analise
variogréafica para esses dados, com um novo ajuste para esses dados gaussianos (Figura
25).
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Figura 24 - Histograma dos dados de teores de ferro gaussianos
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Figura 25 - Variograma ajustado dos dados gaussianos

Tabela 6 - Dados de ajuste do variograma experimental e das dimensdes do elipsoide de
busca para os dados gaussianos

Dados de ajuste Valor

Alcance U 650m
Alcance V 380m
Alcance W 150m
Patamar 0.55
Efeito Pepita 0.22

Apbs o ajuste do variograma foram determinados os dados para o elipsoide de busca que

seriam utilizado na simulacdo por bandas rotativas (Tabela 6).

Resultados da Krigagem Ordinaria

Com posse de todos esses dados, primeiramente realizou-se a krigagem ordinaria para 0s
dados referentes ao elemento ferro. Os resultados foram de encontro com o esperado,
uma vez que 0 mesmo apresentou altos teores de ferro global nas regides cujos dados
amostrais eram mais ricos e também apresentou a suavidade na distribui¢do dos dados o

que é bem caracteristico do método (Figura 26, Figura 27,Figura 28e Figura 29).



Figura 26 — Resultados da Krigagem para o ferro (vista superior)
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Figura 27 — Resultados da krigagem (vista lateral)
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Figura 29 — Resultados do desvio padréo da krigagem

Para a realizagdo da simulagdes, utilizou-se como pardmetro de entrada os dados
estatisticos gaussianos ( variograma ajustado para os dados gaussianos, os dados também
gaussianos e dimensdes de elipsoide) e o nimero de 15 bandas rotativas como é proposto
por (JOURNEL e HUIJBREGTS, 1989). Foram realizadas 25 simulagfes. Algumas
dessas simulacdes podem ser vistas na Figura 30. E facil perceber uma variabilidade dos

resultados da simulacdo, porém deve-se lembrar que ao se trabalhar com simulagdes
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utiliza-se a média da simula¢6es como um resultado final (Figura 31, Figura 32 e Figura

33) o que no final ndo ocasiona uma variabilidade tdo grande (Figura 34).
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Figura 30 — Vista de topo das simulacdes 1, 5, 10, 15, 20 e 25



Figura 31 — Média das simulacfes por bandas rotativas (vista superior)
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Figura 32 — Média das simulac6es por bandas rotativas (vista lateral)
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Figura 33 — Média das simulagdes por bandas rotativas
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Figura 34 — Desvio padrdo da média das simulac6es por bandas rotativas
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Em uma anélise visual qualitativa os resultados da simulacdo por bandas rotativas seguem
a mesma tendéncia da krigagem, com uma certa continuidade nas regides de grande
quantidade de dados como é o esperado devido este método ter como base a mesma
diregéo da funcédo variograma e utilizar-se desta para sua realizagdo. Outro fato esperado
é a ndo suavizacao dos dados que também é perceptivel (Figura 35).

Figura 35 — Comparacao entre a média das simulagdes por bandas rotativas (esquerda) e
a krigagem ordinaria (direita)

Um ponto negativo a ser destacado na simulagéo por bandas rotativas € a existéncia de
ruidos, semelhante ao método de simulacdo multiponto, que nada mais € do que a
presenca de valores completamente diferente de sua vizinhanga. Apesar de ndo ocorrer

em grande escala é perceptivel em diversas regides do modelo gerado (Figura 36).
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Figura 36 — Exemplo da presenca de ruidos na simulacdo por bandas rotativas

Para uma maior comparacao entre os dados, se realizou uma comparacéo entre os blocos
krigados e os blocos da média das simulac@es (Tabela 7). Os blocos que foram estimados
ou simulados por um dos métodos e ndo pelo outro foram desconsiderados. Os resultados
demonstram uma diferenca pequena entre os valores dos métodos (menor do que 1% do

teor).

Tabela 7 — Comparacao entre os blocos krigados e simulados

Médias (%) Desvio padrao (%)
Krigagem Ordinaria 44.53 10.45
Bandas Rotativas 44.18 10.57
Diferenca entre os blocos 0.08 1.6
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6 CONCLUSOES

A estimativa de recursos minerais é a base para os empreendimentos minerarios. Por
muitos anos a krigagem reinou como principal forma de estimativa de teores, Este
trabalho compara a krigagem ordinaria com a simulagdo por bandas rotativas e 0s
resultados mostram que a simulagdo pode ser adotada como uma metodologia para
estimar os recursos. Os resultados mostraram uma pequena diferenca entre os valores,
cuja média foi menor do que 1% entre os teores. A simulacdo por bandas rotativas
apresentou como pontos positivos a ndo suavizagao dos dados, uma rapida execucao com
baixo consumo computacional e também facilidade de execu¢do. Como ponto negativo
foram encontrados ruidos, que sdo normais em métodos de simulagéo estocastica mas que
devem ser reavaliados em situacdes praticas, porém a quantidade destes ndo é suficiente

para interferir numa tomada de decisao final.

Ja a simulacdo multiponto mostrou-se uma ferramenta de grande praticidade e
possibilidade de alteracdo dos resultados. O seus resultados podem ser muito sensiveis
mediante a variacdo dos dados de entrada, de forma que o seu utilizador deve ter cautela
no momento de atribuir valores nos campos requeridos. O grande diferencial do método
é a simulacdo de estruturas curvilineas que sdo comuns em depdsitos minerais utilizando
estatistica dos dados para sua realizacdo. O seu uso juntamente com o uso de um método
de simulacéo de teores, como por exemplo o de bandas rotativas, pode ser uma ferramenta
imprescindivel no uso de softwares de sequenciamento direto de blocos que almejem

explorar a0 méximo o desvio padrdo dos dados para a tomada de decisdo.
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7 RELEVANCIA DOS RESULTADOS

Os resultados sdo relevantes por se tratarem de dados ndo tedricos, ou seja, dados reais
sobre um projeto de pesquisa de deposito mineral. A partir disso verifica-se a
comprovacao da eficdcia do uso da simulagdo por bandas rotativas como método para
estimativa de recursos minerais, uma vez que este ndo apresentou diferencas

significativas com o método padréo que é a krigagem ordinaria.

Do ponto de vista da simula¢do multiponto os resultados sdo importantes pois mostraram
que essa metodologia tem eficiéncia na geracdo de um modelo geoldgico estatistico, e
que os resultados podem se assemelhar muito com a modelagem tradicional que é feita

por interpretac6es subjetivas de gedlogos.
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8 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros recomenda-se utilizar as metodologias estudadas em um algoritmo
ou software de sequenciamento direto de blocos, de modo que o software possa a explorar
a variancia dos dados para a tomada de decisdo sobre os blocos presentes no modelo.

Outra possibilidade é utilizar a simulacdo multiponto em outros tipos de depdsito, uma
vez que depositos de ferro geralmente sdo continuos e de grande extensdo. Seria
interessante utilizar o método em dep6sitos com caracteristicas mais peculiares, como

Veios ou corpos mais estreitos e estruturas geométrica mais tabulares e com dobramentos.
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