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Mineragao

Ining

Utlizagao de critérios
ﬁeoestatl’sticos para comparacao
e malha de sondagem visando
a maximizagao da quantidade

de recursos

Geostatistical approach for drilling pattern selection
based on mineral resource risk assessment

Resumo

A proposta basica desse estudo é definir malhas 6timas de sondagem a serem
aplicadas em pesquisas futuras de jazidas de minério de ferro. Realizou-se um estudo
geoestatistico utilizando-se como pardmetro de otimizacdo, a distribuicio das clas-
ses dos recursos, obtidas a partir do Indice de Risco (IR), adotado como padrio, na
avalia¢do de depositos e minas de ferro pela Vale. Esse indice baseia-se no emprego
da krigagem da indicatriz de minério para classificagio dos recursos, avaliando-se,
entdo, a influéncia da varia¢do da malha de sondagem na categorizacio dos mesmos,
pela criacdo de malhas regulares de sondagem “virtuais” com espagamentos diversos.
Estudos comparativos foram realizados em minas existentes e em projetos, tanto no
Quadriltero Ferrifero, quanto em Carajds, obtendo-se malhas de sondagem indicati-
vas por provincia, sendo que, para novas areas, criou-se uma metodologia de pesquisa
sequencial, com adensamento gradativo da malha de sondagem e avalia¢do dos riscos
em cada etapa.

Palavras-chave: Malha de sondagem, geoestatistica, otimiza¢ao amostral.
Abstract

Mineral deposit assessment is based on estimates of the attributes within the
ore body, where the sampling of these attributes is usually obtained through cores
from diamond drill holes. Due to the high costs associated with drilling and sampling,
the amount of drill holes is limited and their locations must be correctly defined to
simultaneously maximize the uncertainty reduction related to the estimates and the
confidence of the resource and reserve inventories. Having posed the problem, this
article presents a methodology for defining the ideal drill-hole grids for optimizing the
distribution of resources according to their measured, indicated, and inferred classes.
The method combines the estimation error and geological continuity through an indi-
cator kriging approach. This methodology is currently used as a benchmark in all the
ferrous resource classification done at the Vale Ferrous mine planning department,
and a comprebensive case study was conducted in two different iron ore deposits
demonstrating its robustness and applicability in any mineral inventory assessment.

Keywords: Sampling location, goestatistics, drilling optimization.
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1. Introducio

Durante os estagios iniciais de de-
senvolvimento de uma nova mina, um
dep6sito pode ser considerado como co-
nhecido do ponto de vista da exploragio,
se a informagdo disponivel for suficiente
para dar suporte ao planejamento de lon-
go prazo, sem nenhum desvio significa-
tivo em relacdo ao deposito real. Nesse
sentido, dois problemas podem ocorrer:
(i) qualidade do minério (teores) supe-
restimada ou subestimada e (ii) erro de
volume local na interpretacio geologica
(estéril ser indicado como minério ou
vice-versa).

Enquanto o primeiro problema
depende, basicamente, do espacamento
utilizado na amostragem e da garantia
de qualidade das amostras, podendo ser
adequadamente tratado com a utilizacdo

2. Metodologia
Krigagem de indicadores

De acordo com Rivoirard (1994), a
expressdo de uma Funcdo Aleatoria pode
ser simplificada pela utiliza¢do de indica-
dores. Os indicadores sdo, frequentemen-
te, utilizados, quando um dado teor de
corte é empregado (Journel, 1983). As
amostras cujo teor estiver acima do teor
de corte assumem o valor um (1) e aque-
las com teor abaixo do teor de corte assu-
mem o valor zero (0).

A complexidade geoldgica pode ser
representada pelo variograma dos indi-
cadores. A Figura 1 apresenta dois mo-
delos variograficos empiricos escolhidos
para demonstrar o efeito das geometrias
dos corpos de minério. O corpo A é mais
continuo e seu variograma de indicado-
res normalizado, com patamar unitario,
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de técnicas geoestatisticas tradicionais, o
segundo problema depende, tanto do es-
pacamento das amostras, quanto da com-
plexidade geoldgica do corpo de minério.

A proposta bésica desse estudo é
apresentar uma solugdo para ambos os
problemas através da identificacio de
dreas com alto risco na interpretaciao
geoldgica, levando-se em conta, tanto a
continuidade geoldgica, ligada ao con-
ceito de homogeneidade do dominio de
interesse (Sinclair & Blackwell, 2002),
quanto a densidade de amostragem, liga-
da a regionalizacao do minério.

Com esse critério de avaliacdo de
risco, é possivel definir malhas 6timas de
sondagem a serem aplicadas em pesqui-
sas futuras de novas jazidas e/ou minas
de ferro existentes. Em geral, a identifica-

apresenta um alcance maior do que o
correspondente variograma do corpo B.

E importante perceber que, ao se
adotar um variograma com patamar uni-
tario, elimina-se o efeito de varia¢io do
patamar sobre a variancia de krigagem
do bloco e, com isso, adota-se um padrao
unico de “erro de estimativa maximo”. A
variancia de krigagem é fun¢io do modelo
variografico, da geometria do bloco e da
distribui¢ao espacial das amostras. Fixan-
do-se o tamanho do bloco e o patamar, a
varidncia de krigagem tera forte correla-
¢do com a densidade de amostragem.

A krigagem ordindria de indicado-
res leva em conta o suporte dos blocos e o
resultado para cada bloco serd uma mé-
dia ponderada dos indicadores das amos-
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¢ao das dreas de risco é obtida de maneira

empirica, baseando-se apenas na experi-

éncia do gedlogo. No entanto, devido a

subjetividade, essa definicio nem sempre

¢ considerada durante a elaboragio de
um plano de lavra, podendo, entio, levar

a resultados inesperados. Nesse sentido,

um procedimento pratico e robusto deve-

ria, obrigatoriamente, atender as seguin-
tes premissas:

i. Evitar diferentes interpretacdes para o
mesmo problema e permitir sua incor-
poragdo nos planos de lavra.

ii. Facilitar a compreensdo e a implemen-
tagao.

iii. Levar em consideracio as complexi-
dades geoldgicas dos corpos de miné-
rio e as caracteristicas intrinsecas de
cada depdsito.

tras. O referido resultado, por defini¢io,
assume apenas como valor minimo 0
(zero) e como valor maximo 1 (um), exce-
to para alguns poucos blocos com pesos
de krigagem negativos.

Os blocos com resultado da kriga-
gem igual a um tém alta probabilidade de
serem compostos de “minério”, enquanto
blocos que apresentam valores zero tém
alta probabilidade de serem compostos
por outros materiais. Os valores interme-
didrios entre zero e um indicam a proba-
bilidade do dado bloco ser minério. Se os
resultados da krigagem indicam a litolo-
gia mais provavel, a varidncia de kriga-
gem indica o grau de confianca dessa hi-
potese e, assim, ambos 0s pardmetros sao
considerados na metodologia proposta.

Figura 1

Exemplo esquematico de variogramas
de indicadores para o corpo A

(em preto) e para o corpo B

(em vermelho).



O indice de risco (IR) e as classes de recursos

O indice de risco, apresentado por
Amorim e Ribeiro (1996), surgiu como
ferramenta alternativa para a classifica-
¢ao de recursos minerais, com a proposta
de combinar a incerteza geoldgica e a va-
ridncia de krigagem. Diversos outros mé-
todos de classificagdo de recursos estao

Para cada bloco, é possivel avaliar
quatro situagoes, conforme ilustrado na
Figura 2A. Os blocos cujo par [(1 - L),
S ] ficar localizado na regido I mostram
alta continuidade geoldgica e baixa vari-
ancia de krigagem, indicando uma area
com baixo risco; a regiao II mostra alta
continuidade geoldgica e alta variincia,
indicando um risco devido a auséncia de

Figura 2

Exemplo da metodologia de classificacao,
com (A) as classes de recursos e

(B) o vetor do indice de risco (IR).

Tabela 1
Utilizagdo do indice de risco como
critério de classificagdo de recursos.

Otimizacdo de malha de sondagem

Os beneficios associados a amos-
tragem estdo relacionados, ndo somente
com seu numero adicional, mas, cla-
ramente, com a configuracao espacial
adotada. Em Koppe et al. (2009), por
exemplo, é estudada a relacio entre os
esquemas de loca¢do de amostras com a
redugdo da incerteza sobre uma fungio
de transferéncia.

Na metodologia adotada, nesse tra-
balho, a partir da defini¢io do critério de
classificagdo, a distribuicdo dos recursos
por categoria passa a se constituir um
parametro a ser utilizado na defini¢io

discutidos em trabalhos como Mwasinga
(2001) e Souza et al. (2009).

De maneira simplificada, o IR
pode ser calculado a partir de dois pa-
rametros: [1 - 1] e [S1], onde I ¢é a kri-
gagem do indicador “minério” para o
suporte u e ka ¢é a respectiva variancia

RI@) =/ [1- W)+ 1S} @)

informagdo; a regido IIT apresenta baixa
continuidade geoldgica e baixa varian-
cia, indicando risco devido a proximi-
dade de contato minério/estéril; a regido
IV apresenta uma baixa continuidade
geologica e baixa variancia, indicando
alto risco devido a ambas as razdes. A
secdo horizontal apresentada na Figura 2
exemplifica os resultados finais.

500m

Secdo 825

B Medido
[ Indicado
M inferido A
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de krigagem (usando variograma com
patamar unitario).

No plano cartesiano, formado pelo
par [1 -1,] e [S; ] (Figura 2b), o vetor IR é
a “distancia” até a origem e, portanto, o
valor pode ser obtido através da seguinte
expressao:

M

Calculado o valor do indice de
risco para cada bloco, 0 mesmo pode
ser utilizado como critério de classifi-
cacdo, atribuindo-se niveis para cada
classe de recurso (Tabela 1). Nesse
ponto, é importante que se faca uma
analise detalhada com objetivo de se
obter uma coeréncia com a expectati-
va geologica.

Variancia de krigagem (S?)

Continuidade geolégica (1-1K)

Categoria

indice de Risco

Medido

RI<0.6

Indicado

0.6 <RI <0.9

Inferido

0.9 <RI

da malha a ser praticada. Assim, na me-
todologia proposta, sdo criadas malhas
regulares de sondagem “virtuais” com
espacamentos diversos. A partir dessas
malhas, novas krigagens com adicio
desses pontos de observagio “virtuais”
da variavel indicatriz de “minério”, para
classificagdo dos recursos de diversos de-
positos ou minas, sdo efetuadas. Avalia-
se, entdo, a influéncia da varia¢ao da ma-
lha de sondagem na categorizacio dos
recursos geoldgicos.

De maneira sucinta, a seguir estao
listadas as principais etapas desenvolvi-
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das durante a execug¢ao do estudo.

i. Selecio de minas ou depdsitos repre-
sentativos dos tipos de minério que
ocorrem no Quadrilitero Ferrifero e
na Provincia de Carajés.

ii. Criag¢ao de malhas de sondagem regu-
lares cortando todo o corpo de miné-
rio interpretado e zona de borda nio
mineralizada ou de baixo teor.

iii. Classificacio das amostras virtuais
em indicatrizes de minério de acordo
com a interpretac¢do geoldgica do mo-
delo (na zona de minério a indicatriz
é igual a 1 e, na zona de estéril ou mi-



neralizada de baixo teor, a indicatriz
igual a 0).

iv. Krigagem da indicatriz usando as
amostras “virtuais” obtidas no mo-
delo geoldgico interpretado com o va-
riograma utilizado na classificacio do
recurso: tipos associados a formagao
ferrifera, exceto itabiritos compactos,
no Quadrildtero Ferrifero, e tipos he-
matiticos, na Provincia de Carajs.

v. Calculo das proporcoes de classes de
recursos medido, indicado e inferido,
de acordo com o método de classifica-
¢do, para cada malha virtual.

vi. Construcdo de graficos comparando
malhas de sondagem e propor¢io de
classes de recursos.

A Figura 3 ilustra um exemplo de
aplica¢do da metodologia em um dep6-
sito de ferro localizado no Quadrilatero
Ferrifero. Com uma malha de sondagem
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de 200 x 200 m (Figura 3A), 21% dos
recursos seriam classificados como me-
didos e 65% seriam recursos indicados.
Praticando-se uma malha de 150 x 100
m (Figura 3B), 77% dos recursos seriam
classificados como medidos e 16% como
indicados.

A aplicacdo de diversas malhas de
sondagem pode ser testada, obtendo-se,
simultaneamente, uma diferente distri-
bui¢io de recursos por categoria, confor-
me ilustrado na Figura 4. Dessa forma, a
tomada de decisdo se baseia na adocao
da malha capaz de fornecer a distribui-
¢do alvo da empresa para um dado depd-
sito ou mina.

Da mesma forma, é possivel obter
uma estimativa da quantidade de recur-
sos a serem classificados como medidos
em funcao da quantidade de metros per-
furados (Figura 3).
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Na Figura 6, sio apresentados os
resultados para outra jazida do Quadri-
latero Ferrifero, onde a malha 6tima foi
considerada como sendo de 100 x 100.

Essa metodologia é valida, se o mo-
delo geoldgico usado para se obter a in-
formacio virtual for correto, ou seja, se
o espacamento da amostragem disponi-
vel, durante a constru¢io do modelo, foi
suficiente. Muitas das vezes, essa condi-
¢do ideal ndo existe, principalmente nas
fases de pesquisa exploratoria, quando
h4 escassez de sondagem. Nesse caso, os
modelos conceituais, baseados em infor-
magdes indiretas (geofisica) ou diretas
(mapeamento, trincheiras, amostragens
de canais), podem ser usados para cons-
trucdo de variogramas de indicatrizes
preliminares. Tais variogramas que de-
vem ser detalhados com a intensificacio
da pesquisa por sondagem.

Figura 3

Distribuicdo espacial, por categoria de
recurso, com a aplicagdo das malhas
(A)200 %200 m

(B) 150 x 100 m.

Figura 4

Andlise comparativa das distribui¢oes
de recursos por categorias para diversas
malhas de sondagem testadas para o
depésito do Quadrilatero Ferrifero.

Figura 5
Distribui¢do dos recursos medidos
em fun¢do dos metros perfurados.



Figura 6

Andlise comparativa das malhas
na classificacdo de recursos
para a jazida de Conta Histéria.

3. Conclusdes

O emprego sistematico da metodo-
logia apresentada para minérios de ferro
tem mostrado que as malhas definidas
como adequadas sdo, em geral, mais
abertas ou coincidentes com aquelas pra-
ticadas nas pesquisas atuais.

Um cuidado especial, na aplicacio
dessa metodologia, deve ser adotado

Figura 7
Fluxograma sugerido para
pesquisas em depdsitos novos.
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