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RESUMO

A correta estimativa dos teores em um depdsito mineral constitui etapa fundamental
para o estudo de viabilidade no planejamento de mina. A partir da estimativa dos
teores € possivel quantificar os volumes de minério e estéril, quantidade de metal da
reserva, além de projetar as possiveis receitas e investimentos necessarios para
concepcgao do projeto. Esse trabalho teve como objetivo realizar a estimativa dos
teores para um depodsito de ferro por meio de métodos geoestatisticos,
especificamente a krigagem ordinaria, quantificar a massa de ferro do modelo,
guantificar a incerteza da estimativa e classificar os recursos. O banco de dados em
uso se trata de um banco de dados composto por 240 sondagens com informacdes
das coordenadas da boca do furo, profundidade dos furos e teor de Fe. A metodologia
empregada neste trabalho foi em sequéncia a andlise exploratéria dos dados, analise
de agrupamento preferencial das amostras para verificar necessidades de operacdes
de desagrupamento, estudo da continuidade espacial (variografia), interpolagéo por
krigagem ordinaria seguida de suas respectivas valida¢cfes, quantificacdo das massas
do modelo, quantificacdo dos erros e das incertezas e classificacdo dos recursos. A
escolha da krigagem ordinaria como método de interpolacdo se deve ao fato de a
técnica ndo pressupor uma média local, como o caso da krigagem simples, e também
por ela obter como resultado a variancia de krigagem, que foi utilizada para o calculo
do erro padrédo das estimativas. A massa total de ferro contida no modelo estimado é
de 2.12 bilhdes de toneladas. O erro global da estimativa calculado foi = 3.73%, foi
observado que o erro padrdo é maior quando o niumero de amostras utilizadas na
estimativa € menor. A classificacdo do recurso obteve uma massa de ferro para o
recurso medido de 1.83 bilhdes de toneladas, para o recurso indicado de 229.79
milhdes de toneladas, e para o recurso inferido de 55.24 milhdes de toneladas.

Palavras-Chave: Estimativa de teores. Analise variografica. Krigagem ordinaria.
Incertezas em estimativas. Classificacdo de recursos.



ABSTRACT

The correct estimation of the grades in a mineral deposit is a fundamental step for the
viability study in a mine planning. From the estimate of the grades it is possible to
quantify the volumes of ore and waste, tonnes of metal in the reserve, in addition to
projecting the possible revenues and investments necessary for the project design.
This work aimed to estimate the grade for an iron ore deposit using geostatistical
methods, specifically ordinary kriging, to quantify the iron ore mass of the model, to
quantify the uncertainty of the estimation and to classify resources. The database used
was a database composed of 240 drillholes with information on the drillholes
coordinates, hole depth and iron grade. The methodology used in this work was the
exploratory data analysis, analysis of preferential cluster of samples to verify the needs
of declustering operations, spatial continuity study (variography), interpolation by
ordinary kriging followed by their respectives validations, quantification of the tonnes
of model, quantification of errors and uncertainties and classification of resources. The
choice of ordinary kriging as an interpolation method is due to the fact that the
technique does not assume a local average, as in the case of simple kriging, and also
because it results in the kriging variance, which was used to calculate the standard
error of the estimates. The total iron mass contained in the estimated model is 2.12
billion tons. The overall error of the calculated estimate was + 3.73%, it was observed
that the standard error is greater when the number of samples used in the estimate is
smaller. The classification of the resource obtained a mass of iron for the measured
resource of 1.83 billion tons, for the indicated resource of 229.79 million tons, and for
the inferred resource of 55.24 million tons.

KEYWORDS: Grades estimation. Variographic analysis. Ordinary Kiriging.
Uncertainties in estimates. Classification of resources.
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1 INTRODUCAO

Os trabalhos que constituem a exploracdo mineral séo a base para determinar o
projeto de implantagdo e de operagcdo de um empreendimento mineiro. Entre os
trabalhos de exploracdo mineral, a estimativa de recursos minerais constitui etapa
essencial para os estudos de viabilidade econémica e o planejamento estratégico.
Uma correta avaliagdo e classificacdo de recursos e reservas é necessaria para o
desenvolvimento de atividades no planejamento de longo prazo, tais como
determinacdo da cava final, determinacdo de zonas mineralizadas de interesse,
sequenciamento de lavra, projecdo de possiveis receitas e investimentos, e também

para operacao da usina de beneficiamento.

Os métodos geoestatisticos sdo comumente utilizados para a realizacdo das
estimativas de teores em depodsitos minerais. De acordo com Journel (1986), a
geoestatistica é o ramo da estatistica aplicada a analise e modelagem da variabilidade
espacial em ciéncias naturais. Sua contribuicdo tem sido essencialmente na
formulacdo de problemas complexos onde ndo € adequado o uso da estatistica
classica. Os fendmenos de ocorréncia natural como as mineraliza¢des, poluicdo ou
precipitacdo de chuva ndo devem ser tratados como variaveis aleatorias, ja que sua
variabilidade possui uma continuidade espacial. Assim para resolver esses problemas

deve ser usado ferramentas que consideram essas variaveis como regionalizadas.

Durante o desenvolvimento de um projeto de mineracado, existem incertezas e riscos
que estdo envolvidos no estudo do planejamento estratégico, relacionados as
condi¢gbes como o preco de mercado do bem mineral, custo de capital e operacionais
e taxas de atratividade. Porém um dos principais fatores que impactam na industria
mineira é a incerteza associada ao modelo geoldgico, ja que 0 seu produto possuli
uma variabilidade referente as caracteristicas do corpo de minério. Qualquer
estimativa de teores, que sdo baseadas em dados amostrais, estao sujeitas a um erro

gue influencia na quantificagéo e classificagdo das reservas.

Geralmente, a industria de mineracdo é um empreendimento que necessita de um alto

valor de investimento, entdo para que seja lucrativo, as informacdes quantitativas e
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qualitativas do bem mineral a ser explorado devem ser corretamente apresentadas
para que se justifique a decisdo de investir. Desta forma, pequenas variacdes nos
dados estimados podem causar grandes prejuizos financeiros. Portanto deve haver
um grau de confianca aceitavel da estimativa de teores realizada, sendo necessario
guantificar essa incerteza associada para que as tomadas de decisdes sejam mais

seguras.

Para Souza (2007), o conjunto de cendrios gerados com a determinacao das reservas
minerais, que sdo baseados em parametros técnicos e econdémicos aplicados ao
recurso mineral estimado, deve informar a presenca de um nivel de erro potencial.
Porém, sdo raros os casos que esses limites de confianca sdo estabelecidos, e
quando sao, os fatores que causam incerteza nos teores sdo frequentemente

desconsiderados.

Dentre os métodos existentes para quantificar a incerteza, nessa pesquisa foi decidido
realizar o célculo pela variancia de krigagem. Essa escolha foi devido sua simplicidade
e pelo fato da variancia de krigagem ja ser obtida como output da krigagem ordinaria,

apesar dos problemas apresentados por ela.

O banco de dados do presente trabalho é constituido por sondagens de um depdésito
de minério de ferro. Importante ressaltar aqui que utilizamos o banco de dados como
um estudo de caso. O ferro € um dos principais bens minerais no cenario econémico
brasileiro, de acordo com dados da Agéncia Nacional de Mineracdo (ANM), em 2019
o ferro foi a substancia metélica que teve maior producéo e maior valor agregado das
exportacdes brasileira. Além disso, destaca-se que a substancia apresenta maior
participacdo da arrecadacdo da Compensacao Financeira pela Exploracdo Mineral
(CFEM).

Diante dos problemas apresentados na avaliagcdo de recursos e reservas minerais,
este trabalho tem o objetivo principal: realizar a estimativa e classificagao de recursos
para um depdsito de ferro. A partir disto quantificar o erro relacionado ao método de

estimativa.
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Posto isso, este trabalho apresenta os seguintes objetivos especificos:

¢ Anadlise exploratdria dos dados: andlise estatistica preliminar; validagdo do banco de
dados; identificacdo de populacdes; verificagdo de agrupamento preferencial nos
dados.

e Andlise da continuidade espacial: variografia experimental; analise e interpretacao;
modelamento.

¢ Previsdes: estimativa dos recursos por krigagem ordinaria; mapeamento da variancia
de estimativa; mapeamento do niumero de amostras utilizadas na interpolagéo.

¢ Validacéo do modelo de previséo: validagéo visual (check-visual); anélise de médias;
analise de deriva; validacdo cruzada.

e Quantificacao geral do modelo: quantificacdo dos teores e massas; construcéo de
curva tonelagem x teor de corte.

¢ Classificacdo dos recursos.

Importante ressaltar que na etapa de previsdes foram utilizadas diferentes estratégias
de krigagem com objetivo de buscar a estratégia com melhor resultado nas

validacoes.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Modelo de blocos

Para realizar o calculo de recursos/reservas, o deposito mineral é representado por
meio de um modelo de blocos. Esse modelo é subdividido em pequenos blocos com
dimensbes semelhantes (multiplos ou submdultiplos) ao espacamento da malha de
amostragem, para que o grau de certeza da estimativa seja alto (YAMAMOTO,;
ROCHA, 1996). As técnicas de planejamento de lavra ora utilizadas sdo baseadas em
um modelo de blocos geoldgico. As informacgdes contidas no modelo definem quais
blocos sdo lavrados, quando séo lavrados e, depois de lavrados, como Ssao
processados (DAGDELEN, 2001).

Segundo Campos (2017), para representar a interpretacdo geoldgica, o modelo é
construido subdividindo o volume do depdsito em blocos regulares ao longo das trés
dimensdes espaciais conforme a Figura 1. Assim, estima-se para cada bloco os teores

de minério, densidade e demais variaveis que se deseja conhecer.

Figura 1 - Informacdes geoldgicas representadas no modelo de blocos

or modelo de

Interpretagdo Geologica Representac&o
blocos

=

Fonte: Adaptado de DARLING, 2011.

De acordo com Johnson (1968), a determinacéo do tamanho dos blocos é influenciada
pela dimensdo da malha amostral, capacidades dos equipamentos, estrutura

geoldgica, forma da mineracdo e uso desejado do bloco. Do ponto de vista do
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planejamento de mina, quanto menor o tamanho do bloco maior a flexibilidade do
plano de lavra. Porém, do ponto de vista geoldgico, quando o bloco € menor em
relacdo ao espacamento da malha amostral a incerteza da estimagdo aumenta.
Portanto, é estabelecido que o tamanho dos blocos ndo deve ser menor que 1/4 do

espacamento da malha amostral.

2.2 Recursos e Reservas

A classificacdo de recursos e reservas € relativa ao nivel de confianca da pesquisa e
a quantidade de informacfes da campanha exploratéria. Além disso, pode-se definir
também pela viabilidade técnica e econ6mica da extragdo e beneficiamento da

substancia mineral.

O cadigo de classificacédo de recursos e reservas minerais foi estabelecido pelo comité
Joint Ore Reserves Committee (JORC), que define Recurso Mineral como uma
concentracdo ou ocorréncia de uma substancia de interesse econémico contida no
interior ou na superficie da crosta terrestre, com a possibilidade de extracao
econbmica (JORC, 2012). Os Recursos Minerais sdo subdivididos nas categorias

Inferido, Indicado e Medido:

e Recurso Inferido: E a parte de um Recurso Mineral para o qual a massa e o teor s&o
estimados com base em evidéncias geologicas limitadas. A evidéncia geoldgica é
suficiente para implicar, mas néo verifica a continuidade geoldgica e de teor. Possui
um nivel de confianca baixo e ndo deve ser convertido em uma reserva mineral
(JORC, 2012).

eRecurso Indicado: E a parte de um Recurso Mineral para o qual a massa, teor e
caracteristicas fisicas sdo estimadas com detalhes suficientes para apoiar o
planejamento e avaliacdo da viabilidade econémica do depdsito. Possui um nivel de
confianga maior que o Recurso Inferido e pode ser convertido em uma reserva

mineral provavel (JORC, 2012).
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eRecurso Medido: E a parte de um Recurso Mineral para o qual a massa, teor e
caracteristicas fisicas sdo estimados com confianca suficiente para apoiar o
planejamento detalhado da mina e avaliacdo da viabilidade econdmica final do
depdsito. O nivel de confianca é alto, maior que os Recursos Indicados e Inferidos,

e pode ser convertido como uma reserva mineral provada (JORC, 2012).

O cdédigo JORC (2012) ainda definiu a Reserva mineral como a parte que é viavel
economicamente para ser extraida de um Recurso Mineral Medido e/ou Indicado.
Leva em consideracao os fatores técnicos e econémicos da lavra e do beneficiamento.

As Reservas Minerais sdo subdivididas em Provaveis e Provadas:

eReservas Provaveis: é a parte economicamente lavravel de um Recurso Mineral
Indicado. Uma Reserva Provavel tem um nivel de confianca menor do que uma
Reserva Provada, porém possui qualidade suficiente para basear as decisées sobre

0 avanco do projeto mineiro (JORC, 2012).

eReservas Provadas: E a parte de um Recurso Mineral Medido que é
economicamente viavel para ser extraida. Uma Reserva Provada de Minério
representa a categoria com o grau de confianca mais elevado na continuidade
geoldgica e de teor. Porém elas podem nédo ser alcancaveis em alguns depdsitos

devido ao estilo de mineralizacéo e outros fatores (JORC, 2012).

2.3 Estatistica descritiva dos dados amostrais

A estatistica tem como objetivo descrever a realidade observada usando métodos
numeéricos e graficos. Pode-se dizer que a estatistica descritiva trata os dados de
forma quantitativa e qualitativa e sdo usadas para caracterizar numericamente as
distribuicbes de frequéncia. A analise estatistica € uma etapa que antecede a
geoestatistica e estimativa por krigagem pois permite condensar os dados que séo
analisados (YAMAMOTO, 2001).

Em um empreendimento minerario, para um melhor entendimento das variaveis de

interesse de um deposito, a analise estatistica é feita com intencéo de caracterizar e
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descrever a distribuicdo de dados (OLIVEIRA, 2008). Por isso, para realizacdo de
qualquer estudo estatistico € utilizada uma amostra ou populacdo, que deve
representar um todo. Essa representatividade se faz necessaria pois generalizagcfes
precisam ser feitas, j& que a mineracéo trata de grandes &reas, dados e informacoes.
Esses estudos sdo feitos utilizando as ferramentas da estatistica, as medidas de

tendéncia central.

2.3.1 VARIAVEL ALEATORIA

A variavel € um atributo da estitica, mensuravel ou ndo, onde valores assumem
determinadas caracteristicas podendo ser classificados como quantitativos ou
qualitativos, discretas ou continuas. O presente trabalho faz uso de variaveis
quantitativas continuas (tipo de variavel que pode assumir qualquer valor numérico)
(YAMAMOTO, 2001)

2.3.2 MEDIA

Pode ser definida como a somatéria de todos os valores de uma variavel dividida pelo

namero de valores totais, segundo a Equacéo 1:

1 ~
m= — ¥, (Equacao 1)
A média exige que a variavel seja quantitativa, € pouco sensivel a variacdes nos

valores centrais e muito afetada pelos valores extremos da variavel.
2.3.3 MEDIANA
Em um conjunto de valores, ordenados de forma crescente, a mediana é aquela

localizada exatamente na posi¢cao central do conjunto. Ou seja, a quantidade de

nameros que a antecedem e sucedem € igual.



20
2.3.4 VARIANCIA
A variancia é definida como a diferenca quadratica média entre os valores observados

e sua média. E uma medida de dispersdo dos dados em torno de uma média como

mostrado na Equacéo 2.

S — Z(xi—m)z

n—1

S (Equacéo 2)

2.3.5 DESVIO PADRAO

Para ser realizada uma comparacao real as unidades devem permanecer as mesmas.
Por isso o0 desvio padréo € a raiz quadrada da variancia ja que esta é expressa em

unidade quadratica. A Equacéo 3 demonstra 0 mesmo.

L 2
s = /Z(iiTm) (Equacéo 3)

2.3.6 COEFICIENTE DE VARIACAO

O coeficiente de variacéo (CV) é a relacdo entre o desvio padrdo e a média. E um
parametro estatistico adimensional que verifica a dispersdo dos dados em relagéo a

média.
2.3.7 HISTOGRAMA

O histograma é uma ferramenta da estatistica amplamente utilizada. E uma
representacdo gréfica simples da distribuicdo de dados numéricos, ou seja, é um
modelo estatistico para organizacdo de dados mostrando a distribuicdo de
frequéncias, como as unidades de uma amostra estao distribuidas em um intervalo. A

Figura 2 representa um histograma para uma variavel aleatoria.
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Figura 2 - Exemplo de um histograma.
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Valores dos dados

Fonte: YAMAMOTO, 2001.
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2.4 Métodos classicos de estimativa de reservas

Existem diversos métodos conhecidos como métodos classicos, ou convencionais.
Estes métodos de estimativa de reserva tém grande importancia na histéria da
mineragcdo. Anteriormente ao advento da tecnologia na aquisicdo, armazenamento e
processamento de dados estes métodos eram aplicados. Dentre os métodos classicos
destacam-se o inverso das distancias ponderadas e o método do vizinho mais

proximo.

Um dos métodos classicos de interpolacédo utilizados € o Inverso das distancias
ponderadas, (inverse distance weighting - IDW), no qual o método IQD se enquadra.
O método é baseado em uma observacao empirica em que o peso de cada amostra
€ inversamente proporcional a um expoente da distancia entre o ponto de estimacao
a amostra (DARLING, 2011).

As equacles 4 e 5 apresentam a determinacdo do peso w;(x) e a determinacéo do

teor z(x), respectivamente.

1 .
w;(x) = T (Equacéo 4)

_yn wi(x)z; ~
z(x) = Xi-o e (Equagéo 5)
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Na Equacédo d(x, x;)P € a distancia entre a amostra x; e o ponto a ser estimado x, p é
0 peso aplicado. Na Equacéo z(x) é o teor estimado, n 0 nimero de amostras, w;(x)

e w;(x) os pesos das amostras e z; 0 teor da amostra utilizada na estimativa.

Portanto, quanto mais distante uma amostra estiver do ponto a ser estimado, menor
€ a sua influéncia no processo de interpolacao.

Outro método classico de estimativa é o vizinho mais proximo (Nearest
neighbor search - NNS), esse método assume que a variavel de estudo tem um valor
constante dentro de uma area em torno do ponto amostrado, essa area é delimitada
por retas perpendiculares tracadas nos pontos médios das retas das distancias entre
as amostras (RAMIREZ, 2009). Desse modo, o valor do ponto estimado é igual ao

valor da amostra mais préoxima a ele.

2.5 Principios da geoestatistica

A geoestatistica, definida por Matheron (1963), consiste em um conjunto de técnicas
estatisticas utilizadas no estudo da distribuicdo de variaveis aleatdrias no espaco, 0
que faz com que tenha uma importante aplicacdo pratica para os problemas
decorrentes da avaliacéo de jazidas minerais.

Quando se trata de mineracao, a geoestatistica se faz muito presente ja que a mesma
€ amplamente utilizada em andlises quantitativas na avaliacdo de recursos e reservas
minerais, trazendo informacdes que determinam a viabilidade de um empreendimento
econdmico, pois para um investimento lucrativo o deposito deve ter quantidade,
qualidade e longevidade suficiente para implantacdo de um empreendimento
minerario. Posto isso, de acordo com Matheron (1963), a geoestatistica nasceu junto
com a necessidade dos mineradores de prever os valores de suas jazidas, pois a partir
do momento que a caracteristica espacial da mineralizacdo foi levada em conta a

geoestatistica trouxe um melhor entendimento dos recursos minerais.
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2.5.1 VARIAVEIS REGIONALIZADAS

As varidveis regionalizadas sdo elementos bésicos para a geoestatistica. Para
Matheron (1963) uma variavel regionalizada enfatiza a dimensdo espacial dos
fendmenos e tem um valor definido para cada ponto no espaco. Ou seja, € uma funcéo
numeérica Z(x) com distribuicdo espacial que varia de um ponto a outro. Para o autor

as variaveis possuem duas caracteristicas: aleatéria e estruturada.

A variavel pode ser aleatdria nos valores obtidos, j& que estes podem variar entre si,
porém, é estruturada jA que os valores das amostras sdo dependentes da sua
localizacéo espacial. Por esta razdo os métodos estatisticos classicos ndo atendem

ao caso, ja que os valores numéricos sédo dependentes entre si (MATHERON, 1963).

As variaveis regionalizadas possuem uma continuidade espacial, podem mudar até
certo grau dependendo do fenbmeno que a originou, mas sempre existe uma
continuidade de ponto a ponto (MATHERON, 1963).

2.5.2 AGRUPAMENTO PREFERENCIAL

Os métodos de amostragem mais eficientes sdo aqueles que cobrem uniformemente
uma area ou um volume de interesse, como malhas regulares. Porém, frequentemente
ocorre um adensamento de amostras em uma regido que é esperada conter valores
andmalos da variavel de interesse, por intuicdo geoldgica ou por dados previamente
amostrados (OLEA, 2007). De acordo com Costa (2014), esse adensamento ocorre

por diversas razées:

e Condicoes de acessibilidade: areas proximas a estradas ou fazendas sdo mais

faceis de serem amostradas que terrenos acidentados ou de mata densa;

¢ Valores de atributos esperados: a amostragem é frequentemente adensada em
areas gue sao julgadas criticas (ou de interesse), por exemplo, com altos teores ou

grande concentragcédo de metais;
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e Estratégia de amostragem: amostras agrupadas podem ter sido coletadas para

caracterizar a variabilidade de curto alcance, para auxiliar na analise variografica.

De acordo com Souza (2016), a amostragem em maior nUmero em areas de alto teor
influencia a analise estatistica do depdsito em estudo. Assim, a média e a mediana

apresentaram valores mais altos do que os valores reais do depdésito.

2.5.2.1 Desagrupamento poligonal

Esse método consiste na elaboracdo de um poligono de influéncia em torno de cada
ponto amostrado, assim, o peso de desagrupamento de cada amostra € a razdo da
area desse poligono pela area total estudada (SOUZA, 2016). Os poligonos de
influéncia sdo definidos pelo diagrama de Volonoi, que consiste em tracar uma
bissetriz perpendicular ao segmento de reta que une as amostras proximas, a uniao
dessas bissetrizes formam os poligonos de cada amostra (ISAAKS; SRIVASTAVA,

1989), a Figura 3 mostra um exemplo desse poligono.

Figura 3 - Exemplo do poligono de influéncia de uma amostra.
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Fonte: ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989.
Com esse meétodo as amostras em regides adensadas possuem um poligono de

menor area, consequentemente recebem menor peso no desagrupamento.
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2.5.2.2 Desagrupamento por células

O método de desagrupamento por células realiza uma divisdo de toda a area de
estudo em células retangulares, o peso de desagrupamento recebido por cada
amostra é inversamente proporcional ao numero de amostras contidas em sua mesma
célula (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). A Equacao 6 mostra o calculo do peso recebido
por cada amostra:

w; = — (Equacéo 6)

Onde n € o numero de amostras na célula ocupada pela amostra i, e N é o nUmero

total de células.

De acordo com Isaaks e Srivastava (1989), o resultado obtido com esse método de
desagrupamento depende do tamanho da célula definida para usar. Se as células
forem muito pequenas coincide apenas uma amostra em cada célula, assim todas as
amostras recebem pesos iguais a 1. Se as células forem grandes quanto a area total,
todas as amostras caem em uma mesma célula, e novamente recebem pesos iguais.

Portanto o tamanho de célula ideal esta entre esses dois valores extremos.

2.5.3 EFEITO SUPORTE

Conforme Armstrong (1998), o termo suporte em geoestatistica se refere ao tamanho
ou volume de uma amostra ou bloco. Quando se analisa os histogramas de blocos
com diferentes suportes, pode-se observar que os blocos menores sdo mais
dispersos, apresentam a mesma média, porém a variancia dos blocos menores é

maior.

Assim, quanto maior o suporte menor € a variancia dos dados e a média permanece
igual, a Figura 4 mostra dois histogramas de blocos com suportes de tamanho
diferentes, o histograma de blocos maiores apresenta uma menor dispersao dos

dados que o histograma de blocos menores.
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Figura 4 - Histograma de teores, (a) para blocos pequenos, (b) para blocos grandes.
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Fonte: ARMSTRONG, 1998.

2.6 Continuidade espacial - Variografia

Segundo Matheron (1963) o variograma € definido como uma curva que representa o
grau de continuidade de uma mineralizacdo. Descreve gquantitativamente a variacao
no espaco de um fendbmeno regionalizado, permitindo a analise do grau de dispersao

natural das variaveis regionalizadas.

Yamamoto (2001), define a funcédo variograma 2y (h) pela Equacao 7:

2y(h) = E{[Z(x + ) — Z(x)]*} (Equacéo 7)

Onde:

« 2y(h) é a fungdo variograma;

e N é 0 nUmero de pares de pontos separados por uma distancia h;

e Z(x) é o valor da variavel regionalizada no ponto x;

e Z(x + h) é o valor da variavel no ponto (x + h);

Comumente faz-se uso da funcdo semivariograma que € definida como a metade da

funcéo variograma.
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O variograma é uma funcéo crescente (Figura 5) onde a distancia h entre duas
amostras aumenta fazendo com que a influéncia de uma amostra sobre a outra
diminua. Geralmente, o variograma nao € o mesmo em todas as direcfes no espaco,

ou seja, 0 mesmo se deforma com a mudanca do vetor direcéo (h).

Figura 5 - Parametros de um variograma.
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Fonte: YAMAMOTO, 2001.

2.6.1 PATAMAR

De acordo com Provenzi (2012), o patamar (sill) € o valor em que o variograma tende
a se estabilizar, assim, a variancia entre os pares de amostras permanece constante,
portanto, ndo ha dependéncia espacial entre elas. O uso da variancia a priori dos
dados amostrados em um dominio geolégico, € uma boa estimativa para se

determinar o patamar do variograma.

2.6.2 ALCANCE

A distancia em que o variograma atinge o patamar é chamada de alcance, ou range,
a partir dessa distancia ndo existe correlacdo significativa entre as variaveis em
estudo. Os conceitos de alcance e patamar estao vinculados entre si (PROVENZI,
2012).
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2.6.3 EFEITO PEPITA

Teoricamente quando as amostras estdo espacadas com uma distancia de zero, o
valor do variograma também deve ser zero, porém, frequentemente o variograma
apresenta uma descontinuidade na origem, essa descontinuidade € chamada de
efeito pepita (nugget effect). Esse fato pode ocorrer por uma variacdo em pequena
escala que ndo conseguiu modelar pelo variograma, ou por erros presentes nas
andlises das amostras (PROVENZI, 2012).

2.6.4 MODELOS DE VARIOGRAMAS

7

Apbés o calculo do variograma experimental é necesséario ajustar um modelo
matematico a este variograma para que possa realizar a estimativa. A Figura 6

apresenta os modelos mais comuns de variograma.

Figura 6 - Modelos de variogramas mais comuns

a) Modelo esférico b) Modelo exponencial ¢) Modelo gaussiano

Fonte: Adaptado de ARMSTRONG, 1998.

Segundo Armstrong (1998), o modelo esférico é provavelmente o mais utilizado, pois
tem uma expressao polinomial simples, sua forma tem um crescimento quase linear
até uma distancia onde se estabiliza, representado pela Equacdo 8. O modelo
exponencial também apresenta uma caracteristica linear em pequenas distancias
como o modelo esférico, porém com uma inclinagéo maior e apenas tende ao patamar
sem alcanca-lo, é calculado pela Equacédo 9. O modelo gaussiano representa um
fenbmeno extremamente continuo, mostra uma instabilidade numérica que
geralmente ocorre quando € usado sem um efeito pepita, ele é formulado pela

Equacéo 10.
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3 |n| 1/|h|?
y(h) = {C (E T E(?)) se |kl <a (Equacio 8)
Cselh| = a
y(h) = C(1 — exp (—laﬂ)) (Equacéo 9)
y(h) = C(1 — exp (— 'Z—f)) (Equacéo 10)

A Figura 7 mostra o modelo efeito pepita puro, esse modelo corresponde um
fenbmeno que ocorre quando ndo ha correlacdo entre os valores, independente de

guéo proximo eles estejam.

Figura 7 - Efeito pepita puro.
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Fonte: SEIDEL; OLIVEIRA, 2014.

2.6.5 ANISOTROPIA

O variograma é obtido através do céalculo da covariancia de uma mesma variavel
espacada em uma distancia h, em uma dada direcéo. Ao variar essa direcao, o valor
da covariancia pode ser alterado, esse fendmeno é chamado de anisotropia, quando
isso nao ocorre dizemos que o fendmeno é isotrépico, porém, os depdsitos minerais

raramente sao isotropicos (SOUZA, 2016).
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Trés tipos de anisotropia sdo apresentados: geométrica, zonal e mista, ilustradas pela
Figura 8. A anisotropia geométrica é quando a mudanca de direcao altera o alcance
do variograma, no caso da anisotropia zonal é o patamar que altera com a dire¢ao,
chamamos de anisotropia mista quando o alcance e o patamar séo alterados. Para
determinar essa anisotropia calcula-se o variograma em varias direcées e mergulho,
estabelecendo as direcdes de maximo, médio e minimo alcance do variograma
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Figura 8 - Tipos de anisotropia (a) geométrica, (b) zonal, (c) mista.
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Fonte: SOUZA, 2016.

2.7 Krigagem

A krigagem € um método geoestatistico de estimativa que usa de medidas da
continuidade espacial. Considerando que nas variaveis regionalizadas existe a
continuidade espacial, a krigagem usa a correlacdo dessas variaveis para atribuir os
pesos das amostras na estimativa de um ponto ou bloco. Posto isso, o0 método
considera as relacbes espaciais e a aproximacdo das amostras, anisotropia,
agrupamento das amostras e magnitude da continuidade espacial.

Para Yamamoto (2001) a krigagem ocorre apds a andlise geoestatistica (apds o
calculo dos variogramas, que podem indicar o uso ou ndo do método caso o

comportamento da variavel regionalizada seja completamente aleatorio).
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O problema geral a ser resolvido pela krigagem é para fornecer a melhor estimativa
possivel de um ponto ou bloco desconhecido a partir de um conjunto de dados
discretos (amostras), como mostrado esquematicamente na Figura 9. Neste exemplo,
oito dados estdo disponiveis para estimar bloco B, e ha uma suposi¢ao implicita de
gue o uso de dados fora e dentro do bloco vai melhorar a estimacédo (SINCLAIR;
BLACKWELL, 2002).

Figura 9 - Problema de estimativa de teor médio de um bloco a partir de valores
préximos.
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Fonte: SINCLAIR; BLACKWELL, 2002.

Um método especifico é o de krigagem ordinaria, que tem como principal caracteristica
a precisao local das estimativas, ponto de grande importancia quando se trata de
estimativa de recursos naturais, e principal desvantagem a suavizacao da variancia e

do variograma, o que acarreta em uma perda da precisao global (YAMAMOTO, 2001).

2.7.1 FORMULACAO MATEMATICA DA KRIGAGEM

De acordo com Costa (2014), estimativa de krigagem simples é calculada conforme a

equacao 11.
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Zsg(w) =m+ Yg=14al[Z(uy) — m] (Equacao 11)

Onde m é a média das amostras Z(u;) assumida como conhecida e constante em

todos os locais, e 1; 0 peso associado a cada amostra i para as n selecionadas.

A Equacdo 12 apresenta o sistema de equacdes para calcular o conjunto de

ponderadores da krigagem simples.
7]?=1Aj * C(ul,u]) = C(ui,uj), i=1,...,n (Equa(;é.o 12)
Na krigagem ordinaria a média local ndo € assumida como conhecida, essa média

local é possivel de ser estimada dentro da vizinhanca de busca pela krigagem da

média, assim o calculo da estimativa por krigagem ordinaria € feito conforme a

Equacéo 13.
Zhe () = XI55 (1) Z (ug) + ASK (Wym e (w) (Equag&o 13)

Onde a média local é estimada conforme a Equagéo 14.

mox (W) = L5072 ) Z (ue) (Equagdo 14)
Assim, o conjunto de pesos da krigagem ordinaria é dado conforme a Equacéo 15.
Zg(zul) )lg,’;(u)C(ua — ug) + upk(w) =0 (Equacéo 15)
Onde o somatdrio dos pesos ZZ(:”I) Agn () = 1.

2.7.2 PARAMETROS DE KRIGAGEM

Para se realizar uma boa estimativa é necessario definir quantas e quais amostras

sdo usadas pelos algoritmos de interpolagdo, assim, temos que definir alguns
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parametros de vizinhanca de busca que selecionam quais amostras sao incluidas
nesse processo (RUBIO, 2018). A escolha desses parametros impacta diretamente

na qualidade da estimativa.

2.7.2.1 Alcance de busca

O alcance de busca é delimitado por uma elipse (2D) ou uma elipsoide (3D) centrada
no ponto que esta sendo estimado, assim s6 sdo utilizadas as amostras dentro dos
limites dessa elipsoide. A orientacdo dessa elipsoide pode ser conforme a anisotropia
padrao do depdsito em estudo, assim sendo, o eixo principal do elipsoide é paralelo a
direcdo de maior continuidade espacial. Portanto, a direcao e o alcance do elipsoide
de busca pode ser estimado a partir da analise do variograma (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989).

2.7.2.2 NUumero de amostras

O numero de amostras que € utilizada no processo também tem grande impacto na
estimativa do bloco, varios fatores podem influenciar na determinacdo da quantidade
de amostras que sédo utilizadas, dentre eles, o tipo de mineraliza¢do, a malha amostral
e 0 agrupamento de amostras em algumas regifes. Se 0 nimero de amostras for
maior pode causar uma suavizacdo excessiva da krigagem, ou ocasionar pesos
negativos que afetam o teor do bloco. Por outro lado, se 0 nimero de amostras for
pouco teremos uma caréncia de informacéo e a krigagem € pouco suavizada (RUBIO,
2018).

2.7.2.3 Numero de setores angulares

Frequentemente, pode haver um adensamento de amostras em algumas regiées em
relacdo as outras, algumas dessas amostras entdo podem se tornar redundantes em
consequéncia disso. Portanto, € recomendado que o elipsoide de busca seja
subdividido em setores angulares para diminuir esse efeito, assim, limitamos o nimero

de amostras selecionadas em cada setor (RUBIO, 2018).
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2.7.3 KRIGAGEM DE BLOCOS

Os métodos de krigagem focam na estimativa de um ponto, no entanto,
frequentemente necessitamos de uma estimativa de bloco, um valor médio da variavel
dentro de um volume. Para realizar essa estimativa, a solucao € discretizar a area do
bloco em varios pontos, assim o valor do bloco é a média das estimativas desses
pontos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

2.7.4 VARIANCIA DE KRIGAGEM

Uma das vantagens do uso da krigagem ordinaria € que ela permite quantificar a
incerteza relacionada a estimacdo através da variancia de krigagem, porém ela
apresenta alguns problemas. De acordo com Dohm (2005), a variancia de krigagem
ordinaria depende do modelo de variograma, e a configuracdo espacial da malha de

amostragem em relacéo ao bloco que esta sendo estimado.

Segundo Goovaerts (1997), os valores dos pontos amostrados nao influenciam na
variancia de krigagem, podendo apresentar o mesmo valor para banco de dados
diferentes, desde que tenham o mesmo modelo de covariancia, impossibilitando
avaliar a variabilidade local da variavel. Portanto, a variancia de krigagem nao é uma

boa medida de incerteza da estimativa.

2.7.5 PESOS NEGATIVOS NA KRIGAGEM

Conforme Sinclair e Blackwell (2002), os pesos negativos ocorrem em certas
geometrias de dados do sistema de krigagem combinados com um alto grau de
continuidade (incluindo um efeito pepita baixo) no modelo do variograma. Em alguns

casos 0S pesos negativos podem causar um grande erro de estimativa.

Segundo Rubio (2018), matematicamente, a ocorréncia de pesos negativos esta
correta, porém, do ponto de vista fisico elas ndo fazem sentido, essencialmente
guando estéo associados a amostras de alto teor, pois assim podem ocasionar valores

estimados negativos. De acordo com Vann et al. (2003), os pesos negativos ndo sao
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necessariamente um problema, contanto que eles correspondam a uma pequena

proporcao do peso total.

2.8 Validagdes da estimativa

ApOs um processo de estimativa de uma variavel € necessario avaliar a qualidade do
método de estimativa realizado, nesse trabalho foi realizado uma validacdo qualitativa
através da analise visual, e validacBes quantitativas pelos métodos de analise de

deriva e validacéo cruzada.

2.8.1 ANALISE VISUAL (CHECK VISUAL)

O método de validacédo por andlise visual fundamenta-se em comparar visualmente
os dados amostrados com o modelo de blocos estimado. Essa comparacdo é
realizada secéo a sec¢do, observando se as zonas de alto e baixo teor do modelo
estimado e dos dados amostrados estdo correlacionados. Assim, esses valores
devem estar coerentes, valores fora do esperado demonstram problemas na
estimativa (RUBIO, 2018).

2.8.2 ANALISE DE DERIVA

A analise de deriva € uma comparac¢ao da média local do modelo de blocos estimado
com a média local das amostras. Nesse método é efetuado uma segmentacdo em
faixa dos dados ao longo dos eixos X, Y e Z, as médias de cada faixa sédo calculadas
e plotadas em um grafico, onde os resultados estimados sédo confrontados com o0s
amostrados (MOHR et al., 2015).

2.8.3 VALIDACAO CRUZADA

Na validacao cruzada o método de estimativa é testado nas localiza¢des das amostras

existentes. O valor da amostra em um local especifico € descartado temporariamente
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do conjunto de dados das amostras, o valor no mesmo local é entdo estimado usando
as amostras restantes e 0s mesmos parametros da krigagem realizada para estimar
o modelo. Uma vez que a estimativa € calculada, podemos compara-la com o valor
real que foi removido inicialmente. Este procedimento é repetido para todas as
amostras do banco de dados (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).
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3 METODOLOGIA

Com os objetivos definidos, foram tracadas as etapas para o desenvolvimento da
pesquisa. Importante ressaltar que cada etapa tem objetivo e justificativas especificas
gue sao descritas neste topico. Cada etapa precede a etapa posterior, logo destaca-
se a importancia dessa sequéncia. As etapas foram: analise exploratoria dos dados,
andlise da continuidade espacial, estimativa dos recursos, validagdo do modelo de
estimativa, quantificacdo geral do modelo, e por fim a classificacdo dos recursos,

conforme a Figura 10.

Os procedimentos da presente pesquisa foram realizados utilizando os softwares
Wingslib (Interface para utilizacdo dos aplicativos GSLib) e o SGeMS (Stanford
Geostatistical Modeling Software), que é de dominio publico, e o Excel. A Figura 10

ilustra as etapas desenvolvidas neste trabalho.

Figura 10 - Fluxograma das etapas do trabalho.
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Fonte: Autoria propria.
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3.1 Banco de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, o banco de dados utilizado séo furos de sonda
em um depdsito de minério de ferro. O banco de dados é composto por 240 furos de
sonda, totalizando 1195 amostras com as informacdes das coordenadas dos furos,
log dos furos e o teor de ferro. A malha de amostragem € regular, com algumas regides

que ndo sao regulares, possui um espacamento médio de 100 metros.
A Figura 11 mostra a disposicdo espacial dos furos de sondagem deste banco de
dados, a escala de cor representa o teor de ferro de cada amostra. A maioria dos furos

realizados sao verticais.

Figura 11 - Disposicao dos furos de sondagem.
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Fonte: SGeMS, 2021.
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3.2 Estatistica descritiva dos dados

Foi realizado o estudo estatistico dos teores de ferro, para se conhecer melhor o banco
de dados que sao utilizados nas estimativas, isto permite conferir a base de dados,
reconhecer valores andmalos e medidas importantes como a média, variancia,
mediana e valores maximos e minimos. Foi elaborado os mapas de alto teor e baixo

teor com base nos valores do quartil superior e do quartil inferior.

Essa analise foi feita pelo estudo da distribuicédo de frequéncias simples e acumuladas
utilizando os softwares SGeMS e Excel 2019, assim os dados foram agrupados e
representados graficamente na forma de histograma, e a partir dele, identificou de

guantas populacdes os dados séo provenientes.

3.3 Andlise de agrupamento preferencial das amostras

Foi efetuado o desagrupamento pelo método dos poligonos de influéncia e pelo
método das células moveis, com o0 objetivo de identificar a presenca de um

agrupamento preferencial das amostras.

Para o método dos poligonos, foi gerado um modelo de blocos com o tamanho de
células pequenas em relagcdo ao espacamento da malha, com dimensfes de
20x20x10 metros, esse modelo foi estimado pelo método do vizinho mais préximo,
assim as células recebem o mesmo valor da amostra mais proxima a ela,

representando o poligono de influéncia dessa amostra.

O desagrupamento por células moéveis foi executado pelo software GSLib. Para o
calculo do desagrupamento foi definido 20 tamanhos de células diferentes, variando
de 0 a 2000 metros.
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3.4 Andélise variografica

Foi feita a andlise variografica dos dados com o objetivo de interpretar o
comportamento espacial da variavel teor de ferro, possibilitando identificar as dire¢cdes

de maior, média e menor continuidade das amostras e os alcances do variograma.

Inicialmente foi produzido um variograma omnidirecional para determinagéo do efeito
pepita, portanto, para selecionar amostras muito proximas foi definido um lag com
separacdo de 10 metros e tolerancia de 5 metros, com um total de 50 lags. O
variograma omnidirecional foi definido com um azimute de 0 graus, um mergulho de
90 graus, porgue na vertical as amostras estdo mais préximas, e uma tolerancia

angular de 90 graus.

Para determinar a direcdo de maior continuidade espacial, foram elaborados
variogramas em 8 direcdes distintas no plano horizontal (mergulho igual a 0°),
comecgando com um azimute de O graus, com incrementos de 22.5 graus (0°, 22.5°,
45°, 67.5°, 90°, 112.5°, 135°, e 157.5°), definiu-se uma tolerancia angular de 22.5° e
uma largura de banda (bandwidth) de 100 metros. Como a malha das amostras tem
um espacamento médio de 100 metros, o lag foi definido com uma separacédo de 100
metros e uma tolerancia de 50 metros, com um total de 10 lags. A Figura 12 representa

as direcdes dos semivariograma experimentais calculados.
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Figura 12 - Direcdes dos semivariogramas experimentais.

Dire¢des no plano
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Fonte: Autoria prépria.

Apos definir a direcdo horizontal de maior continuidade, foi produzido mais 4
variogramas com azimute de 67.5°, variando o mergulho de 22.5°, 45°, 67.5° e 90°. A

Figura 13 representa os mergulhos dos semivariograma na direcdo horizontal de
maior continuidade.

Figura 13 - Mergulho dos semivariogramas na dire¢ao horizontal de maior
continuidade.
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Fonte: Autoria Propria.
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A direcdo de menor continuidade geralmente € perpendicular a direcdo de maior,
assim foi utilizado o aplicativo stereonet do site Visible Geology, onde foi plotado um
plano perpendicular & direcdo de maior continuidade, nesse plano foi plotado um rake
variando de 0° a 90°, com incrementos de 22.5°, o azimute e mergulho de cada rake
foi considerado como as possiveis direcbes de menor continuidade espacial e assim
fez-se a variografia para cada ponto buscando a menor continuidade. A Figura 14

representa as diregoes

Figura 14 - Stereonet com as possiveis direcoes de menor continuidade espacial.
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Fonte: SEEQUENT, 2021.

3.5 Modelo de blocos

Apés interpretar os aspectos estatisticos e variografico das amostras, elaborou-se as
dimensdes do modelo de blocos para efetuar a estimativa dos teores. A dimensédo dos
blocos do modelo foi definida como 1/4 do espagamento da malha de amostragem,
assim, nas dire¢Oes X e Y com lados de 25 metros, como na direcdo Z as amostras
estdo proximas foi estabelecido 10 metros de altura. As coordenadas minimas das
amostras sao 25 no eixo X, 30 no eixo Y e 7.1 no eixo Z, a partir disso a origem do
modelo de blocos foi definida no ponto (20; 20; 0). Para o modelo abranger todo o

volume amostrado foi produzido 89 blocos na direcao X, 53 blocos na dire¢éo Y e 78
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blocos na direcdo Z, totalizando 367.926 blocos. A Figura 15 mostra o modelo de

blocos representado por wireframes.

Figura 15 - Modelo de blocos elaborado para a estimativa.
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Fonte: SGeMS, 2021.

3.6 Estimativa dos teores

O método de estimativa realizado foi o de krigagem ordinaria. Optou-se por realizar a
krigagem de blocos, pois como as dimensdes do bloco sado grandes pode haver uma
variabilidade dentro do seu volume, e com a krigagem de blocos é calculado um valor
meédio das estimativas pontuais dentro do bloco. Portanto, as células do modelo foram
discretizadas em sub-blocos de dimensao 5x5x5 metros. Os parametros de busca da
krigagem foi determinado conforme a analise variogréafica, foram realizadas duas
estimativas alterando o niumero maximo de amostras, uma com maximo de 12
amostras e a outra com maximo de 24 amostras, a Tabela 1 mostras os parametros
de busca utilizados nas duas estimativas de teores. Os dados do variograma foram

inseridos no algoritmo da krigagem e executado a estimativa, foi selecionado como
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output da krigagem os valores da variavel estimada, o nUmero de amostras utilizadas
na estimativa, distancia média das amostras, soma dos pesos da krigagem, soma dos

pesos positivos da krigagem e a variancia da krigagem.

Tabela 1 - Parametros de busca das estimativas.

Parametros de krigagem Estimativa 01 Estimativa 02
Numero de amostras (Min/méax) 4/12 4/24
Direcéo elipsoide de busca
(Azimute/dip) 067°/ 22° 067°/ 22°
Alcance maximo 750 metros 750 metros
Alcance médio 460 metros 460 metros
Alcance minimo 90 metros 90 metros
Discretizag&o dos blocos (X/Y/Z) 5m/5m/5m 5m/5m/5m
Busca por octante Nao Nao

Fonte: Autoria propria.

3.7 Validagdes do modelo

Com o modelo geoldgico pronto e as informacdes de teores estimadas, € necessario
avaliar os resultados obtidos bem como a qualidade da krigagem ordinaria realizada.
Posto isso, para realizar as validacdes da estimativa foi utilizado os métodos de
andlise visual, comparativo das médias, andlise de deriva e validacdo cruzada. Para
a analise visual foi feita trés secbes em cada direcdo para comparar os dados
estimados com as amostras. Na direcdo X as secbes 1, 2 e 3 foram elaboradas
respectivamente em 300 metros, 1150 metros e 1900 metros, na direcdo Y em 135
metros, 680 metros e 1120 metros, na diregcdo Z em 115 metros, 408 metros e 670

metros.

Para a analise de deriva, foi elaborado uma estimativa pelo método do vizinho mais
préoximo utilizando o mesmo modelo de blocos, essa estimativa representou os dados
amostrados como referéncia. Os dados foram divididos em 10 faixas em cada direcao

para calculo da média local.
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A validacao cruzada foi realizada através do software Geostatistical Software Library
(GSLib), devido a versédo do SGeMS utilizada nesse trabalho ndo possuir a ferramenta
xvalid (validagéo cruzada). Os principais resultados obtidos da validacao cruzada s&o
0 teor estimado e o erro de estimativa. O erro de estimativa € dado pela diferenca

entre o teor real e o teor estimado.

As ferramentas utilizadas para avaliar o modelo a partir da validagao cruzada foram:
o coeficiente de correlacao proveniente da regresséo entre a variavel teor estimado e
teor real; histograma da variavel erro de estimativa; e a plotagem dos residuos da

regressao linear.
3.8 Quantificacéo e classificacdo dos recursos

Com o modelo de blocos estimado e validado, foi feito a quantificacdo do volume da
reserva. Para o calculo da massa total da reserva e a tonelagem de ferro, visto que
ndo ha informacéo de densidade no banco de dados, considerou um valor médio de
densidade de minério de ferro constante para todo o depdsito, como o objetivo é a

avaliacao da etapa de estimativa de teores, isto ndo ira interferir nos resultados.

Santos (2006) fez um estudo da densidade média dos minérios de ferro do
quadrilatero ferrifero, nesse estudo ele encontrou um valor de 3.19 t/m3 para a
densidade média do itabirito compacto, portanto foi estabelecido esse valor para

calcular a massa do modelo estimado.

Para o célculo do erro padrdo bloco a bloco, Souza (2002) propde uma adaptacéo

conforme a Equacéo 6:

2
Z*(x) + tn—1,1—a/2\[anz (Equacéo 16)

Onde Z*(x) € o teor meédio estimado no ponto X, t;,_11-q/2 € 0 valor critico da

distribuicdo t de student para o um grau de liberdade n-1 e um nivel de confianca de
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1-a/2, O'ZZ € a variancia de krigagem do bloco e n 0 numero de amostras usada na

estimativa. A incerteza foi calculada como a razdo do erro padréo pelo teor médio

estimado para cada bloco.

Yamamoto e Rocha (1996), recomenda que a classificacdo dos recursos pela
incerteza da estimativa seja de 20% para o recurso medido, 50% para 0 recurso
indicado e acima de 50% o inferido. Como a incerteza da estimativa nessa pesquisa
estdo variando entre 1% e 38%, os intervalos definidos para a classificacdo dos

recursos em medido, indicado e inferido foram definidos conforme a Tabela 2.

Tabela 2 - Intervalos de incerteza para classificagdo dos recursos.

Recurso Medido Indicado Inferido
Intervalo da incerteza 0% - 10% 10% - 20% Acima de 20%

Fonte: Autoria propria.
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4 ESTUDO DE CASO

4.1 Estatistica descritiva dos dados

O estudo do deposito mineral se iniciou com uma estatistica exploratoria dos dados.
Primeiramente foi elaborado, no software SGeMS, um histograma de frequéncia e de
probabilidade acumulada dos teores de ferro, o histograma foi apresentado pela
Figura 16. O célculo das estatisticas descritivas foi feito pelo software Excel, e esta

demonstrado pela Tabela 3.

Figura 16 - Histograma de frequencias e probabilidade acumulada do teor de ferro.
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Fonte: SGeMS, 2021.

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos dados.

Estatistica teor de Fe (%)

Numero de amostras 1195
Média 46.2938
Variancia da amostra 44,9326
Desvio padréo 6.7032
Coeficiente Variagédo 0.1448
Curtose -0.2048
Assimetria 0.0105
Minimo 23.8
Quatrtil inferior 41.5
Mediana 46.1
Quiartil superior 51
Maximo 63

Fonte: EXCEL, 2021.
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Analisando o histograma e os dados da Tabela 3, podemos constatar que se trata de
uma distribuicdo monomodal, assim concluimos que os dados sdo provenientes de
uma Unica populagdo. Podemos observar que o valor da média (46,29%) esta muito
proximo do valor da mediana (46,1%), e um coeficiente de assimetria muito proximo
de zero (0,01%).

Observando o valor dos quartis podemos afirmar que 75% dos dados possui um teor
maior que 41,5%, e 15% dos dados possui um teor maior que 51%. A partir dessas
informacgbes foram confeccionados os mapas das amostras de alto teor (valores
maiores que o quartil superior) e de baixo teor (valores menores que o quartil inferior),

gue estao representados pela Figura 17 e Figura 18 respectivamente.

Figura 17 - Disposicdo das amostras de alto teor.
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Fonte: SGeMS, 2021.
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Figura 18 - Disposicao das amostras de baixo teor.
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Fonte: SGeMS, 2021.

4.2 Analise de agrupamento preferencial

O modelo estimado pelo vizinho mais proximo esta apresentado na Figura 19, foi feito
a comparacao das distribuicdes desse modelo e das amostras plotando um grafico

QQ-Plot conforme a Figura 20.

Figura 19 - Grid estimado pelo vizinho mais préximo.
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Fonte: SGeMS, 2021.



Figura 20 - QQ-plot das amostras originais e desagrupadas.
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Nesse gréfico, os valores das amostras originais foram plotados no eixo X e os valores
desagrupados foram plotados no eixo Y. Podemos observar que a variancia do
desagrupamento ficou maior do que a variancia das amostras pelo fato do nimero de

dados ser maior, porém a média desagrupada obteve um valor muito semelhante a

Fonte: SGeMS, 2021.

Murnber of data
Mean
Variance

1.52125e+6
45.2058
56.9916
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média das amostras. O grafico plotado teve um comportamento linear, com uma

inclinagdo muito proxima de 45°. A partir dessas observa¢des podemos concluir que

a distribuicdo dos dados desagrupados ndo teve diferenca consideravel da

distribuicdo das amostras.

A Figura 21 mostra o grafico dos valores das médias desagrupadas pelo método das

células moveis que foi plotado utilizando o software Excel.
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Figura 21 - Gréfico das médias desagrupadas por células méveis
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Fonte: SGeMS, 2021.

Analisando o gréfico, podemos constatar que as médias desagrupadas se mantiveram
constantes na faixa entre 46% e 47%, com pequenas variagbes. Portanto, 0s
resultados dos desagrupamentos nos mostram que ndo ha um agrupamento

preferencial dos dados amostrados.
4.3 Analise de continuidade espacial
O variograma omnidirecional que foi produzido para determinar o efeito pepita esta

apresentado na Figura 22. A partir desse variograma, foi determinado o efeito pepita

com valor de 5.
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Figura 22 - Variograma Omnidirecional
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Fonte: SGeMS, 2021.

O modelo do variograma ficou melhor ajustado com duas estruturas, a primeira foi um
modelo esférico com o patamar igual a 24, a segunda também foi um modelo esférico
com um patamar igual a 16, a soma do patamar das duas estruturas e o efeito pepita
totalizaram 45, mesmo valor da variancia das amostras. A Figura 23 mostra o gréfico
de radar confeccionado a partir dos alcances (Range) dos variogramas encontrados

em cada direcao.

Figura 23 - Grafico de radar dos alcances dos variogramas
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Fonte: SGeMS, 2021.
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A direcdo no plano horizontal que apresentou um maior alcance foi de 67.5°. A
estrutura 01 apresentou um alcance de 650 metros e a estrutura 02 apresentou um
alcance de 110 metros. A Figura 24 mostra o variograma do azimute 67.5° e mergulho

22.5°, essa foi a direcado que apresentou maior continuidade espacial.

Figura 24 - Variograma na direcéo 67.5° e mergulho 22.5°.
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Fonte: SGeMS, 2021.

A Figura 25 mostra a plotagem da Stereonet para avaliar as possiveis dire¢cdes de

menor continuidade espacial.

Figura 25 - Stereonet com as possiveis direcdes de menor continuidade espacial.
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Fonte: SEEQUENT, 2021.
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Foi realizado mais uma analise variografica dessas direcbes, a direcdo que

apresentou um menor alcance foi o azimute de 247° e mergulho de 67°. Nessa direcéo

0 alcance da estrutura 01 foi de 90 metros e da estrutura 02 de 40 metros. A partir

desses resultados, a direcdo ortogonal as direcbes de maior e menor continuidade,

com azimute de 157° e mergulho de 0°, foi definida como a direcdo continuidade

espacial intermediaria.

Com essas 3 dire¢Oes, foi ajustado o modelo do variograma ao variograma

experimental, esse ajuste esta apresentado na Figura 26. O modelo do variograma

obteve o valor do alcance maximo de 750 metros, o alcance médio de 460 metros e o

alcance minimo de 90 metros.

Figura 26 - Ajuste do modelo ao variograma experimental.
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Tabela 4 - Sumario das estruturas do variograma.

Estruturas Modelo Patamar Alc,:a_nce Alc,an_ce Algzqnce
maximo médio minimo
Efeito Pepita  Efeito pepita 5 - - -
Estrutura 01 Esférico 26 750 460 90
Estrutura 02 Esférico 14 140 90 20

Fonte: Autoria prépria.

O elipsoide de busca definido a partir da variografia foi plotado e esta apresentado

pela Figura 27.

Figura 27 - Elipsoide de busca.
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Fonte: SGeMS, 2021.

A funcdo matematica que representa o variograma modelado esta apresentada na

Equacao 17.



y(h) = Efeito pepita + Estrutura 1 + Estrutura 2

]/(h) = 5+ 14.Sph [hN67/Dip22 n hN157/Dipo n hN247.5/Dip67] n
140 90 20

hne7/Dip22 | RN157/Dipo | RN247.5/Dipe7
26.Sph[ [Dip22 | RN157/Dipo 4 /Dip ]
750 460 90

Toda a variografia est4 apresentada no Anexo A deste trabalho.

4.4 Estimativa de teor

56

(Equacéo 17)

A estimativa desse modelo foi feita pelo método da krigagem ordinéaria, através do

software SGeMS. O eixo principal e o alcance do elipsoide de busca foram

determinados de acordo com o variograma, conforme foi citado na metodologia deste

trabalho. A Figura 28 mostra 0 modelo de blocos estimado com o maximo de 12

amostras, e a Figura 29 apresenta o modelo estimado com o0 maximo de 24 amostras.

Figura 28 - Modelo estimado com maximo de 12 amostras.
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Fonte: SGeMS, 2021.

3395.00

53.3

454

37.5

29.6

3638.69



Figura 29 - Modelo estimado com maximo de 24 amostras.
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Fonte: SGeMS, 2021.
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A Figura 30 exibe os histogramas das estimativas. A Tabela 5 faz um comparativo da

estatistica das duas estimativas realizadas e dos dados amostrados.

Figura 30 - Histogramas das estimativas com 12 e 24 amostras.
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Tabela 5 - Estatistica descritiva das estimativas de teor e dos dados amostrados.

Estatistica Estimativa com 12 Estimativa com
descritiva amostras 24 amostras
Média 46.2341 46.2866
Variancia 22.6006 21.0686

Minimo 29.63 29.9
Quartil inferior 42.53 42.67
Mediana 45.94 45.93
Quiartil superior 49.86 49.87
Maximo 61.24 60.99
Assimetria 0.1198 0.1359

Fonte: SGeMS, 2021.

A andlise dos histogramas mostra que ndo houve diferenca significativa em realizar a
estimativa com um méaximo de 12 ou de 24 amostras. Esperava-se que selecionando
um numero maior de amostras para a estimativa resultaria em uma maior suavizagao
da krigagem, isso pode ser observado pelo fato da krigagem com 24 amostras ter

apresentado um valor de variancia menor do que a krigagem com 12 amostras.

A Figura 31 mostra uma comparac¢ao dos histogramas da soma dos pesos positivos
das duas krigagens realizadas, como a soma dos pesos da krigagem € iguala 1, se a
soma dos pesos positivos for maior que 1 nos indicam a presenca de pesos negativos,
nos histogramas podemos observar que na krigagem com 24 amostras ha uma maior
ocorréncia de pesos maiores que 1. Como ndo é desejavel que ocorra 0S pesos
negativos e nao houve diferenca consideravel na estatistica dos teores estimados
pelas duas krigagens, seguiu-se o estudo apenas da estimativa com maximo de 12

amostras.
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Figura 31 - Histogramas da soma dos pesos positivos da krigagem com 12 amostras
(A), e com 24 amostras (B).
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Fonte: SGeMS, 2021.

4.5 Validagcdo do modelo

4.5.1 VALIDACAO VISUAL

As validacBes da estimativa realizada tiveram inicio com a andlise visual das sec¢des

do modelo confrontadas com os dados amostrados. A Figura 32 mostra a secéo

realizada na direcao Norte-Sul, a Figura 33 apresenta a secao na direcao Leste-Oeste

e a Figura 34 mostra a se¢ao na direcao vertical.
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Figura 32 - Secado na direcao Norte-Sul.
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Fonte: SGeMS, 2021.

Figura 33 - Secéo na direcdo Leste-Oeste.
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Fonte: SGeMS, 2021.
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Figura 34 - Secédo na direcao vertical.

- '
l 4
1 l l 1444

=IH"II IS“

Teor de ferro

Teor de ferro 1§ do modelo

das amostras

63

Up East
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Nas sec¢Oes temos a visualizagdo do modelo de blocos por wireframes, e 0s pontos
representando as amostras. Podemos observar que as amostras de alto teor estao
localizadas nas zonas alto teor do modelo, 0 mesmo acontece com as amostras de
baixo teor, visualmente, os resultados das estimativas estdo coerentes com o que era

esperado. As demais secdes elaboradas estdo apresentadas no Anexo B.

4.5.2 COMPARACAO DAS MEDIAS

Através da Tabela 6 é efetuado uma comparacao da analise estatistica dos dados
amostrados e dos valores estimados. Essa analise nos mostra que as médias
obtiveram valores muito proximos, 0 mesmo ocorreu com a mediana e com 0s quartis.
Podemos constatar também que a variancia dos dados estimados apresentou valor
menor que os dados amostrados, devido o suporte dos blocos serem maior que o

suporte dos pontos amostrais.
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Tabela 6 - Comparacao estatistica das amostras e do modelo estimado.

Estatistica Dados amostrados  Dados do modelo

descritiva estimado
Média 46.2938 46.2341
Variancia 44.9326 22.6006
Minimo 23.8 29.63
Quartil inferior 41.5 42.53
Mediana 46.1 45.94
Quiartil superior 51 49.86
Méaximo 63 61.24
Assimetria 0.0104 0.1198

Fonte: EXCEL, 2021.
4.5.3 ANALISE DE DERIVA
As médias locais do modelo krigado e do modelo que representa as amostras foram
calculadas e plotadas pelo software SGeMS. O grafico da deriva no eixo X esta

apresentado na Figura 35, do eixo Y na Figura 36 e do eixo Z na Figura 37.

Figura 35 - Andlise de deriva no eixo X.
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Fonte: SGeMS, 2021.
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Figura 36 - Analise de deriva no eixo Y.
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Figura 37 - Analise de deriva no eixo Z.
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Fonte: SGeMS, 2021.

Os gréaficos nos mostram que as curvas apresentaram comportamento semelhante, e
as médias locais obtiveram valores proximos, isso indica que a qualidade da

estimativa foi boa. Pode-se observar também que a curva dos valores estimados esta
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mais atenuada em relacéo aos valores amostrados, isso ocorre devido ao efeito de

suavizacao da krigagem.

4.5.4 VALIDACAO CRUZADA

A validacao cruzada foi realizada atraves do software GSLib, o arquivo de output foi
importado para o software Excel onde foi feito as analises estatisticas do resultado da
validacdo. Os dados estimados obtiveram uma média de 46.33%, valor muito proximo
da média dos dados reais que € 46.29%.

A validacédo teve como resultado também o calculo do erro, que € a diferenca entre os
dados estimados menos os dados reais, a Figura 38 mostra a plotagem do histograma
dos erros calculados, quanto mais proximo de zero os erros estiverem indicam uma

melhor qualidade da estimativa.

Figura 38 - Histograma dos erros estimado - real.
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Fonte: EXCEL, 2021.
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A Figura 39 mostra a plotagem da dispersdo dos erros em relacdo aos dados

estimados, nele podemos observar que o erro ficou oscilando em torno de zero, o que

nos mostra que nao houve uma tendenciosidade da estimativa.
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Figura 39 - Gréfico do erro pelos valores estimados.
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Fonte: EXCEL, 2021.

A Figura 40 mostra o gréfico de dispersao entre os valores reais e estimados, nele foi

plotado também o ajuste de linha calculado pela regressao linear dos dados. A Tabela

7, a Tabela 8 e a Tabela 9 mostram os resultados da regresséao linear.

Tabela 7 - Dados da regresséo linear.

Estatistica de regresséo

Coef. de correlacdo 0.7589
R-Quadrado 0.5760
R-quadrado ajustado 0.5756
Erro padrédo 3.59642
Observacoes 1193

Fonte: EXCEL, 2021.
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Tabela 8 - Analise de variancia.

GL sQ mMQ F F de significagdo
Regressdo 1 20922.9165 209229165 1617.6424 4.07E-224
Residuo 1191 15404.6372 12.9342
Total 1192 36327.5536

Fonte: EXCEL, 2021.

Tabela 9 - Coeficientes do modelo.

Coeficientes Erro padréo Stat t valor-P
Intersegdo 17.3828 0.7272 23.90529 1.77E-103
True 0.6253 0.0155 40.21992 4.07E-224

Fonte: EXCEL, 2021.

Figura 40 - Gréfico de dispersao Real x Estimado.
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Fonte: EXCEL, 2021.

Os valores reais e estimados apresentaram um coeficiente de correlagéo igual a 0.76,

0 R quadrado da regressao foi de 0.576.
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Foi plotado na Figura 41 o grafico dos residuos da regresséo pelos valores estimados
ajustados pelo modelo. Podemos observar que os residuos tiveram uma oscilacédo

linear em torno de zero.

Figura 41 - Grafico de Residuos x Estimativa prevista.
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Fonte: EXCEL, 2021.

4.6 Quantificacdo e classificacdo dos recursos

Com a estimativa dos teores pronta e o modelo validado foi realizado a quantificagao
das reservas desse depoésito. A Tabela 10 expressa os valores da massa total do

depdsito, a massa total de ferro e o teor médio do depdsito.

Tabela 10 - Quantificacdo da reserva de ferro do modelo estimado.

Valores totais do modelo

Massa (t) 4,583,830,625.00
Massa Fe (1) 2,119,291,509.43
Teor Médio (%) 46.23%

Fonte: EXCEL, 2021.
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A partir desses resultados foi elaborado uma curva de teor-tonelagem em funcéo do
teor de corte. Como o modelo apresentou um teor minimo de 29.6% e um teor maximo
de 61.2%, a curva foi definida variando o teor de corte de 30% a 60%. O resultado
esta apresentado pela Figura 42.

Figura 42 - Gréfico de tonelagem pelo teor
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Fonte: EXCEL, 2021.

Para finalizar o estudo, foi feito o procedimento para quantificar o erro associado a

estimativa. Foi calculado o erro padrdo da média estimada para cada bloco com base
na variancia de krigagem.

O erro padrao obteve um valor minimo de +0.965% e um valor maximo de +12.543%.
Foi calculado também o erro global do modelo, com ele podemos expressar o intervalo
da média do modelo como 46.23% + 3.73%, com 95% de confianca.

A Figura 43 mostra o grafico do erro padrdo médio dos blocos para cada nimero de

amostras utilizadas na estimativa, e também a variancia de krigagem média. Podemos
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observar que a variancia e o0 erro sdo maiores nas estimativas que usaram poucas

amostras.

Figura 43 - Grafico do erro padrdo médio pelo nimero de amostras da estimativa.
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Fonte: EXCEL, 2021.

Os resultados do célculo do erro padrdo foram importados para o SGeMS para
visualizarmos a distribuicdo do erro no modelo, essa visualizagdo esta apresentada
na Figura 44, nela podemos observar que os valores altos do erro estédo concentrados
nas bordas do modelo, isso ocorre porque nessa regido had menos amostras
disponiveis para realizar a estimativa, e de acordo com o que ja foi discutido, um
namero menor de amostras na estimativa gera um valor maior de variancia de

krigagem.
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Figura 44 - Visualizac&o do erro padrdo do modelo.
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Fonte: SGeMS, 2021.

A incerteza da estimativa foi determinada pela razdo do erro padrdo pela média
estimada, esse procedimento foi realizado para todos os blocos. A incerteza
apresentou um valor minimo de 1.97%, um valor maximo de 37.28% e uma média de
8.13%. Esse calculo foi utilizado para classificar os recursos em medido, indicado e
inferido, conforme foi proposto na metodologia desse trabalho, os resultados estéo
expressos na Tabela 11. O mapa do recurso medido esta apresentado pela Figura 45,

do recurso indicado pela Figura 46 e do recurso inferido pela Figura 47.

Tabela 11 - Classifica¢do dos recursos.

Recursos Massa Fe (t) Teor Médio (%)
Medido 1,834,253,629.98 46.49
Indicado 229,795,287.26 4451
Inferido 55,242,590.28 45.29

Fonte: EXCEL, 2021.
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Figura 45 - Recurso medido.
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Fonte: SGeMS, 2021.

Figura 46 - Recurso indicado.
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Figura 47 - Recurso inferido.
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5 CONCLUSAO

Uma estimativa de teores imprecisa pode acarretar em uma diferenga na tonelagem
esperada de metal contido no depdsito com o valor real. Como o estudo econémico
do projeto de mineracdo € baseado nessa estimativa, um erro pode inviabilizar a

implementacdo do empreendimento e até causar grandes prejuizos financeiros.

O objetivo geral do trabalho foi alcangcado, deste modo foram realizadas a estimativa
e classificacéo de recursos para o deposito de ferro em estudo de caso. Assim a partir

disto foi quantificado o erro relacionado ao método de estimativa.

A andlise exploratoria dos dados indicou apenas uma populagdo. Nao foram
identificados agrupamentos preferenciais. A modelagem variografica indicou que a
direcdo de maior continuidade (mergulho/azimute) foi de 22°/067°, a intermediaria de
0°/157° e a de menor continuidade 67°/247°.

Duas estratégias de krigagens ordinaria foram realizadas, sendo possivel observar
que ao utilizar um namero maximo de 24 amostras nao resultou em diferencas
significativas dos dados estimados, em relacdo a estimativa com maximo de 12
amostras. Porém, a estimativa com o maximo de 24 amostras apresentou uma
quantidade maior de pesos negativos, que € algo ndo desejavel na krigagem. Posto

isso, a krigagem com 12 amostras foi escolhida.

As validagbes do modelo realizadas mostraram que os resultados estao condizentes
com o esperado. A estimativa obteve um erro global pequeno, com poucos blocos
apresentando um erro padrdo mais elevado, isso pode ser observado pelo valor de
tonelagem baixo dos recursos indicados e inferidos em relagcdo ao recurso medido.
Foi constatado que os blocos estimados com um menor nimero de amostras

apresentaram um erro padrao maior.

A estimativa realizada apresentou baixos valores de incerteza, porém alguns autores
citam alguns problemas do uso da variancia de krigagem como medida de incerteza,

isso se deve pelo fato dela ser calculada com base apenas na disposicao espacial das
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amostras, ndo levando em consideracéo os valores da variavel, em funcéo disso ela

nao quantifica a variabilidade local da estimativa.

Dentro do fluxo de trabalho no planejamento de lavra, existem sugestbes para
trabalhos futuros, tais como realizar a criagdo do modelo econémico; determinacao da
cava final, pushbacks e sequenciamento de lavra; operacionalizacédo da cava final e
dos pushbacks; avaliacdo do impacto da incerteza no planejamento de lavra de longo
prazo. Além disso, fazer uma comparacdo com outros métodos de quantificacdo de

incertezas como a variancia de interpolacéo e a simulacdo geoestatistica.
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ANEXO A - VARIOGRAMAS EXPERIMENTAIS

Figura 48 - Variograma omnidirecional.

78

[ plot 1: variogram - Omni-directional

40

20—

plot 1: variogram - Omni-directional

(=] =]

xxx

*x

»®
anx¥®

100

200

300

distance

400

500

Variogram Model

Structure 1

Ranges

Ma

Med I
o I

Nb. of Structures

5l (Contribution)

Type |Spherical ¥

1
D Reset
O

Angles ‘U

|20 |

Structure 2

Ranges

Ma I

ved

Sill (Contribution)

Type Spherical ¥

Reset
T

Figura 49 - Variograma azimute de 0° e mergulho de 0°.
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Figura 50 - Variograma azimute de 22.5° e mergulho de 0°.
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Figura 51 - Variograma azimute de 45° e mergulho de 0°.
[ plot 3: variogram - azth=45, dip=0 =] || Sttt
plot 3: variegram - azth=45, dip=0
7 Sill (Contribution)
1 3 * Type Spherical -
] / x *
40 — / X * ® Max I 430 Reset
i Med I D Reset
1 Min I D Reset
30 4
1 Angles 45 i [[o
| Structure 2
20 4
| Sill (Contribution)
4 Type Spherical
1 Ranges
L ] Max | 130 Reset
: Med I D Reset
] wo ][ Rest
0
T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1,000 Angles [45 Ik |k

Fonte: SGeMS, 2021.



80

Figura 52 - Variograma azimute de 67.5° e mergulho de 0°.
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Figura 54 - Variograma azimute de 112.5° e mergulho de 0°.
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Figura 55 - Variograma azimute de 135° e mergulho de 0°.
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Figura 56 - Variograma azimute de 157.5° e mergulho de 0°.

[T plot 8: variogram - azth=1575, dip=0 o] o ]| | Stroctret
plot 8: variogram - azth=157.5, dip=0
il (Contribution)

50 4

| « ® Type Spherical v

| x " Ranges

1 Max | Reset
40 »

1 / x L | b [ reset

4 vio ] [0 ]| Reset
30 ® Angles [157.5 | [o |[o

: Structure 2
20 - il (Contrbution)

b Type Spherical v

h Ranges

4 vax i Reset
10 4

1 Med I l:l Reset

1 vio ] [0 ]| Reset

0
T T
0 200 400 500 800 angles [157.5 IE e

distance

Fonte: SGeMS, 2021.

Figura 57 - Variograma azimute de 67.5° e mergulho de 22.5°.
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Figura 58 - Variograma azimute de 67.5° e mergulho de 45°.
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Figura 59 - Variograma azimute de 67.5° e mergulho de 67.5°.
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Figura 60 - Variograma azimute de 67.5° e mergulho de 90°.
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Figura 61 - Variograma azimute de 166° e mergulho de 20°.
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Figura 62 - Variograma azimute de 178° e mergulho de 40°.
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Figura 63 - Variograma azimute de 200° e mergulho de 58°.
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Figura 64 - Variograma azimute de 247° e mergulho de 67°.
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ANEXO B - VALIDACOES VISUAIS

Figura 65 - Secédo 1 na direcdo X.
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Figura 66 - Secado 2 na direcdo X.
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Figura 67 - Secdo 3 na direcdo X.
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Figura 68 - Secdo 1 na direcdo Y.
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Figura 69 - Secdo 2 na direcdo Y.
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Figura 70 - Secdo 3 na direcéo Y.
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Figura 71 - Secédo 1 na direcéo Z.
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Figura 72 - Secédo 2 na direcéo Z.

. e
+~ =
AR SR

oriets ,‘ e s s
igi; ”0 s
.i::," S
Eum
lguxmtxu’u-

| Teor de ferro
i do modelo

Teor de ferro 1 T !
das amostras : .‘ ! C 61.2

T
'!! E ot a !‘
a4 -
ST
HHHHH

Fonte: SGeMS, 2021.



91

Figura 73 - Secéo 3 na direcéo Z.
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