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Mineracao

Alternativas para
classificacao de recursos
minerais - métodos
geoestatisticos tradicionais

(Alternatives for resource classification -
traditional geostatistical methods)

Resumo

A dificuldade na quantificag@o do grau de incerteza associado com a estima-
tiva de recursos minerais tem levado ao desenvolvimento de uma gama de metodo-
logias, termos e defini¢gdes. Isso gerou uma situagcdo em que praticamente cada
companhia de minerag@o possui sua metodologia particular de classificagdo. Intui-
tivamente, sabe-se que os métodos tradicionais utilizados na avaliagdo de recur-
sos ndo levam em consideragdo a continuidade espacial dos teores e, mesmo que
algumas metodologias baseadas em métodos geoestatisticos sdo incapazes de
fornecer uma medida do erro associado as estimativas. Nesse sentido, esse artigo
se propde a desenvolver uma metodologia que permita uma analise quantitativa e
qualitativa dos recursos minerais estimados por meio da incorporacdo da incerteza
e da adequada defini¢do do risco ou erro associado as estimativas. Um estudo de
caso com um banco de dados de minério de ferro tipico foi efetuado, permitindo
uma comparagdo, tanto entre os diferentes sistemas de classificagcdo, como entre
os parametros-chave de cada sistema, sendo que os resultados obtidos permitiram
ressaltar as limitagdes especificas de cada metodologia, além de demonstra a natu-
reza empirica dos métodos tradicionais, devido ao seu carater predominantemente
subjetivo.

Palavras-chave: Estimativa de incerteza, classificagdo de recursos minerais.

Abstract

The difficulty in quantifying the degree of uncertainty associated with the
estimation of mineral resources has led to the creation of a large suite of
methodologies, terms, and definitions, with almost every mining company having
its own set of standards. It is intuitively known that traditional methods used to
evaluate resources do not take into account the spatial continuity of the grades,
and even some approaches based on geostatistical methods are unable to provide
a measure of the error associated with their estimates. This article aims at
developing a methodology for either quantitative or qualitative analysis of
mineral resource estimation through uncertainty incorporation and for the
correct definition of the associated risk or error. A comprehensive study about
each technique was conducted allowing a comparison among the parameters
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affecting mineral inventory assessment.
A case study was conducted with a
typical iron ore deposit data set, and
the results showed the specific
limitations of each classification system
and their influence in selecting key
parameters. The developed sofiware was
used, and the results always
demonstrated the empirical nature of
the traditional methods based on
subjective choices.

Keywords: Uncertainty estimation,
mineral resources classification.

1. Introdugao

O inventario de recursos e reser-
vas minerais ¢ hoje um parametro-chave
no conjunto de ativos de companhias
de mineracdo, sendo que uma estimativa
confiavel ¢ crucial, tanto para estudos
de viabilidade, quanto para a operacdo
diaria de uma mina. A definigao das re-
servas de minério, que tem por base 0s
recursos minerais estimados apos a apli-
ca¢do de uma série de parametros técni-
cos e econdmicos, depende de um con-
junto de hipoteses e/ou cendrios, que,
obrigatoriamente, deveriam fazer referén-
cia a existéncia de um nivel de erro po-
tencial, alertando-se sobre eles. No en-
tanto, raramente, limites de confianga sdo
claramente definidos e, se eles o sdo, fre-
qiientemente ndo levam em considera-
¢do muitos dos fatores que provocam
incerteza nos teores e nas tonelagens
estimadas ou, entdo, tais limites sdo ba-
seados em métodos puramente empiricos.

Apesar da crescente preocupagao
da industria mineira com o estabeleci-
mento de padrdes internacionais de es-
timativa e de classificagdo de recursos,
nenhum dos principais sistemas de clas-
sificagdo empregados mostra, claramen-
te, como o erro ou nivel de confiabilida-
de associado as estimativas poderia ser
calculado (Dowd, 1999; Arik, 1999). A to-
talidade dos codigos atualmente empre-
gados para classificagdo de recursos
envolve a interagdo de numerosos crité-
rios qualitativos e quantitativos, tais
como a qualidade dos dados e a conti-

nuidade geoldgica e de teores. De-Vitry
(2003) discute algumas razdes para a ndo
aplicagdo de critérios ou regras preesta-
belecidos, apontando, principalmente,
para o fato de que, além dessas regras:
(i) dificilmente determinadas condigdes
podem ser aplicadas adequadamente
para todas as situa¢des ou, mesmo, para
diferentes tipos de minérios dentro do
mesmo deposito; (i7) que esse fato evi-
taria que tais regras fossem empregadas
indiscriminadamente, sem uma clara com-
preensdo de sua conveniéncia, acuraci-
dade ou correta aplicagio.

Em razao disso, o que se percebe,
claramente, € que tanto (i) a falta de nor-
mas que prescrevam uma determinada
metodologia quanto (i7) a dificuldade na
quantificag@o do erro associado as esti-
mativas fazem com que sejam emprega-
das, na inddstria, de uma maneira geral,
as mais variadas abordagens com vistas
a tentar determinar essa incerteza, razao
pela qual se observa, ainda hoje, o em-
prego de critérios subjetivos sem emba-
samento tedrico suficiente.

Como nenhum dos atuais codigos
de classificagdo sdao prescritivos com
respeito aos métodos utilizados para es-
timativas de recursos, ao longo do tem-
po varias abordagens tém sido sugeri-
das. Os principais métodos pelos quais
os recursos minerais podem ser classifi-
cados durante um projeto de avaliagao
sdo freqiientemente divididos em dois
grupos: os critérios ditos tradicionais ou
classicos (continuidade geologica, den-
sidade amostral, interpolagdo versus ex-
trapolacdo, teor de corte, tecnologicos,
qualidade dos dados, geométricos, iso-
linhas, area de influéncia) e os critérios
com abordagem geoestatistica (alcance
do variograma, variancia de krigagem,
indice de confiabilidade de recursos, si-
mulagdo condicional).

Nesse sentido, esse trabalho se
propde a desenvolver uma metodologia
de analise quantitativa e qualitativa de
recursos minerais que possibilite a in-
corporagdo da incerteza as estimativas.
Essa metodologia, obrigatoriamente, pre-
vé a implementagdo computacional das
principais técnicas ou métodos empre-

gados pela industria mineira para elabo-
racdo de inventarios e relatorios de re-
cursos e reservas minerais. O objetivo ¢
permitir um claro e rapido estudo com-
parativo, em termos de recursos totais,
das diversas classes usadas na classifi-
cacdo e do impacto da utilizagdo de cada
técnica no inventario final de recursos.

[lustra-se a metodologia em um es-
tudo de caso com um banco de dados
tipico de um depdsito de minério de fer-
ro. Demonstra-se, que, além de a pro-
posta ser apropriada, para abordar o pro-
blema da quantificacdo da incerteza, pos-
sibilitando sua utilizagao pelos sistemas
de classificag@o de recursos e reservas,
ela permite observar, claramente, as limi-
tagdes de cada técnica e de seus para-
metros-chave. Comprova-se que os re-
sultados variam entre os diversos méto-
dos em fungdo dos critérios adotados
por cada usuario, ressaltando, assim, seu
carater subjetivo. Da mesma forma, as
ferramentas computacionais desenvol-
vidas permitiram a realiza¢do de uma ana-
lise de sensibilidade dos métodos anali-
sados ¢ a confec¢do de diferentes cena-
rios, além da verificacdo do impacto nos
recursos quando cada um dos diferen-
tes métodos ¢ selecionado.

2. Metodologia

Ao longo do tempo, varias aborda-
gens t€m sido utilizadas com vistas a
categorizar recursos e reservas minerais,
sempre tentando responder a algumas
questdes fundamentais: qual é a quanti-
dade existente do bem mineral, qual o
seu teor médio e qual é o grau de certeza
associado com essas estimativas?

Na pratica, enquanto as médias e
grandes empresas se utilizam de ferra-
mentas modernas de engenharia econd-
mica e geoestatistica, ja buscando aten-
der as normas internacionais, as peque-
nas empresas, mesmo perdendo em efi-
ciéncia empresarial e acuracidade, ainda
fazem uso dos métodos tradicionais. No
entanto, mesmo os métodos geoestatis-
ticos podem implicar a adogao de critéri-
os subjetivos e ambiguos e, conseqiien-
temente, estarem sujeitos a diversas con-
testagoes.
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Os métodos mais amplamente em-
pregados pelas empresas do setor mine-
ral, para classifica¢ao de seus recursos,
de maneira geral, sdo: (a) a densidade
amostral na vizinhanga de cada bloco a
ser estimado, (b) alcance do semivario-
grama ou distancia de correlagdo e (c)
variancia de krigagem. O fato de consis-
tir em uma escolha arbitraria dos para-
metros-chave (por exemplo, a defini¢do
do niimero de amostras necessarias para
enquadramento em uma dada categoria
ou o percentual do alcance do variogra-
ma a ser empregado), impedimentos de
carater pratico (a existéncia de anisotro-
pia zonal impede a utilizagdo de técnicas
baseadas no alcance do variograma, pois
este so seria atingido no infinito, o que
implica em que todos os blocos fossem
classificados como recursos medidos) ¢
problemas de embasamento tedrico (a
variancia de krigagem ndo ¢ uma medida
absoluta de erro, ja que ndo considera
no seu calculo os valores dos dados na
vizinhanga do bloco krigado), por si s0,
impedem, tanto o emprego irrestrito dos
métodos, como sua utilizagdo de manei-
ra padronizada em um dado sistema de
classificagao.

Nesse sentido, com o objetivo de
desenvolver uma metodologia que per-
mitisse a obtengdo de uma analise quan-
titativa e qualitativa dos recursos mine-
rais, incorporando a incerteza as estima-
tivas, entendeu-se que era necessario
dispor de uma ferramenta que tornasse
possivel a obteng¢do de uma analise de
sensibilidade de cada um dos parame-
tros utilizados nas técnicas atualmente
empregadas, de maneira a aferir o impac-
to dos mesmos nos inventarios de re-
cursos.

Utilizando como plataforma a roti-
na de interpolacao por krigagem kt3d do
GSLIB - Geostatistical Software Libra-
ry (Deutsch & Journel, 1998), foi desen-
volvido um programa computacional
(MineReC - Mineral Resources Classi-
fication). Nesse programa, distintas téc-
nicas de classifica¢@o dos recursos (tra-
dicionais e/ou geoestatisticas) podem
ser empregadas, permitindo seu enqua-
dramento nas categorias “medido”, “in-
dicado” e “inferido”.

Desenvolvido em duas linguagens
de programacao, a interface grafica do
programa foi escrita em Visual Basic, apre-
sentando menus e janelas de facil utili-
zacdo, sendo bastante intuitiva. Todas
as demais operagdes foram escritas em
linguagem Fortran 90, escolhida devido
a sua robustez e estabilidade quando se
exigem uma alta performance de proces-
samento e a possibilidade de alocacdo
dindmica de memoria, otimizando o tra-
balho com grandes matrizes. O progra-
ma fornece um avangado sistema de in-
terpolagdo 3-D para pontos ou blocos,
por krigagem simples, ordinaria, com mo-
delo de tendéncia externa e, ainda, por
krigagem ordindria convexa, que realiza
a corre¢do dos pesos negativos (Deuts-
ch, 1996), exigéncia para utilizacdo das
variancias como medidas de incerteza e
calculo do erro.

A Figura 1 ilustra a janela-padrao
apresentada pelo programa com as op-
cdes implementadas para categorizagdo
dos recursos minerais baseado em: (i)
nimero de amostras na vizinhanga do
bloco a ser estimado, opg¢ao que pode
ser utilizada independentemente ou as-
sociada a utilizagdo de uma porcentagem
do alcance do variograma ou distancia

HH MineReC - Mineral Resource Classification

File Run Validation Tools Help

de correlagdo, (ii) métodos geométricos,
com a defini¢do de raios de influéncia ou
por dilatagdo e erosdo, com distancias
de extrapolagdo definidas pelo usuario,
(iii) calculo do erro da estimativa (David,
1977; Yamamoto, 1999; Souza, 2002),
permitindo ao usuario optar entre a uti-
lizacdo do desvio-padrao de krigagem,
de interpolacdo (Froidevaux, 1993;
Yamamoto, 1999) ou combinado (Arik,
1999) e do nivel de confianga desejado,
(iv) angulo de regressao linear (Mwasinga,
2001).

3. Discussao de
resultados

Cabe salientar, novamente, que a
principal intencdo, quando da concep-
¢do do programa, nio foi fornecer um
conjunto de parametros, para cada me-
todologia implementada, que viesse a
ser utilizado indistintamente pelo usua-
rio, mas introduzir uma ferramenta que
viesse atender a dois aspectos princi-
pais: (i) permitisse a realizagdo de uma
analise da sensibilidade de cada um dos
parametros utilizados e (i) disponibili-
zasse uma maneira de efetuar um estudo

DescriptionI Datafile I Kriging T Search I Grid I Variogram Tg:::;;:::}:‘ Output Files

I Sample Number
Minimum sample number:
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Indicated: ,—
’_

Inferred:

I~ Correlation Distance
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earch range

|” Geometrical Boudaries
I~ Dilatation/Erosion
Extrapolation distance:
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Inferred:

v Ermor(g)

Iv Kriging Variance
Iv Interpolation Yariance

|v Combined Variance

Uncertainty level (%)

Measured: £ <=[1p

Indicated: 10 <e<= |20
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I~ Slope of the linear regression
Measured:
Indicated: [ <=p<0.90
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Confidence Level

220

p>=[030"

p< 080 I

Figura 1 - Janela-padrédo para escolha do método e definigdo dos parametros para

categorizagdo dos recursos.
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comparativo entre as diferentes metodo-
logias.

Em um arquivo de saida tipico, cada
bloco recebe um carimbo, corresponden-
te a categoria de recurso, para um dado
método de classifica¢do. Com a utiliza-
¢do de uma rotina de classificagdo, numa
base bloco-a-bloco, ha uma alta proba-
bilidade de obtencdo de blocos de uma
determinada categoria cercados por blo-
cos pertencentes a diferentes classes,
evidenciando uma textura “salt and
pepper” nos mapas de classificagdo.
Dessa forma, foi implementada uma roti-
na de pos-processamento que visa a
corrigir esses problemas, tornando os ce-
narios de classificagdo mais coerentes e
exeqiiiveis em termos de lavra. Na meto-
dologia idealizada, o p6s-processamen-
to ¢ conduzido comparando-se a classe
de um bloco com a percentagem de blo-
cos na sua vizinhanga local. Se essa vizi-
nhanca apresentar, por exemplo, mais de
80% dos blocos em uma categoria dis-
tinta daquele bloco em analise, 0 mesmo
¢ reclassificado de acordo com a classe
dominante.

Os efeitos da aplicag@o desse pro-
cedimento de pos-processamento foram,
também, analisados e, para este estudo
de caso, a quantidade de blocos reclas-
sificados foi considerada irrelevante em
relagdo ao cenario total de recursos, sen-
do que menos de 1% dos blocos origi-
nalmente classificados como “medidos”
foram alterados.

Numero de amostras

Nesse método, os blocos sdo clas-
sificados em fun¢@o de um numero mini-
mo de amostras encontradas em um vo-
lume de busca. Geralmente, o volume de
busca ¢ definido como uma percentagem
do alcance do variograma, uma vez que
esses alcances indicam as distancias
onde os dados exibem correlago espa-
cial.

Na Figura 2, sdo ilustrados os re-
sultados em termos de numero de blo-
cos classificados em cada categoria de
recurso (medido, indicado e inferido).

Quando foi empregado o método de clas-
sificagdo, apenas o nimero de amostras
utilizadas foi estimado para cada bloco.
Esse mesmo critério foi aplicado em con-
junto com uma reducdo da vizinhanga
de busca, ou seja, para ser classificado
em uma determinada classe, o bloco pre-
cisa de ter aquele nimero de amostras
definidas pelo usuario em até 70% da
distancia de alcance do variograma. No
eixo horizontal, sdo apresentados os
niimeros minimos de amostras para
incluir um bloco em cada classe, isto ¢,
3 x 2 x 1 significa a0 menos 3 amostras
classificado como medido, a0 menos 2 o
bloco ¢ classificado como para indicado
e ao menos uma o bloco ¢ classificado

como inferido. Como o niimero minimo
de amostras, para a categoria de recur-
sos, aumenta, a quantidade de blocos
satisfazendo as restri¢oes reduz, fazen-
do com que os blocos migrem de cate-
gorias. Isto explica a redugdo de recur-
sos medidos a o incremento de indica-
dos e inferidos com 0 aumento do nime-
ro minimo de amostras.

O exemplo corrobora o que ja era
esperado, ou seja, com a imposicao de
um incremento no nimero minimo de
amostras necessarias, ha um decrésci-
mo de blocos classificados nas catego-
rias de recursos € um aumento de blocos
ndo classificados, por ndo atenderem

(a)

3x2x1 5x3x2

250000
Numero de amostras |—®— Medidos
| CELLLLLCLL L]
.\‘--.~ —=8—Indicados
o 200000 T . 1
4 -...._.___.__. ——&—— Inferidos
8 =, ===Hk== Total
g 150000 ===k=== Nzo classif]|
© \‘
o .
@ 100000
£
=}
4
50000
0
3x2x1 5x3x2 7x5x3 9x7x4 1Mx9x7
(b) Numero de amostras por categoria
200000
70% dist. correlagio  |[—®—Medidos
——8——Indicados
3 150000 e —&— Inferidos
it -
oS .""-~.._ ===Bk== Total
-
ﬁ \ '.“'"""--' ==oke== N3o classif
S 100000 ——
*u
@
£ u
=}
Z 50000
- b L LT rld
0 IR Ul . . * .

7x5x3
Numero de amostras por categoria

9x7x4 Mx9x7

Figura 2 - Comparacdo em termos de classificagdo de recursos utilizando o critério
baseado apenas (a) no numero minimo de amostras para estimar um dado bloco e (b)
no numero minimo de amostras em uma distancia maxima de 70% do alcance do

variograma.
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aos critérios estabelecidos. Intuitiva-
mente, sabe-se que, quanto mais rigoro-
so o critério, demandando um nimero
maior de amostras, menor sera o erro as-
sociado com as estimativas. No entanto,
ndo ha condi¢des de se saber qual o ni-
vel de erro praticado. Da mesma forma,
um excesso de rigorismo para obter um
erro baixo certamente pode ser perigo-
so, na medida em que acarretarda uma
perda acentuada de recursos.

Erro-padrao da estimativa

A krigagem ordinaria (KO) &, pro-
vavelmente, a técnica geoestatistica mais
amplamente empregada para estimativas
de recursos minerais, tanto devido ao
seu carater robusto, quanto as suas ca-
racteristicas relacionadas com a quanti-
ficagdo da incerteza pela variancia de kri-
gagem (Matheron, 1963; David, 1977,
Journel, 1983; Isaaks & Srivastava, 1989).
No entanto, a variancia de krigagem sem-
pre recebeu varias criticas pelo fato de
ndo reconhecer a variabilidade local dos
dados, um importante aspecto quando
depoésitos minerais heterogéneos com
areas de altos e baixos valores estdo sen-
do avaliados. Como a variancia obtida
pela krigagem ordinaria mede apenas a
configuragio espacial dos dados vizi-
nhos, essa medida para incerteza ndo
deveria ser utilizada para classificar blo-
cos estimados. Assim, alternativas a va-
riancia de krigagem tém sido propostas
e, nesse trabalho, duas abordagens dis-
tintas, para o calculo da variancia da es-
timativa, a partir dos pesos da krigagem
ordinaria, sdo utilizadas: (i) a variancia
de interpolacdo (Yamamoto, 1999) e (ii) a
variancia combinada (Arik, 1999).

Assim, pode-se calcular o erro-pa-
drdo com base em cada uma das varian-
cias alternativas, assumindo-se um in-
tervalo de confianga de 95% e uma dis-
tribui¢do Gaussiana dos erros (David,
1977). Na Figura 3, os blocos foram cate-
gorizados em fungdo das faixas de erro
estabelecidas: entre 0 € 5% o bloco foi
classificado como medido, entre 5 ¢ 10%
o bloco foi classificado como indicado e
maior que 10%, o bloco foi classificado
como inferido.

(a) Y

(b) Y

- N w

Y
3 X
2
1 =
| |
|

Figura 3 - Categorias de recursos para o nivel 970 m, baseado no erro-padrao calculado
a partir da (a) variancia de krigagem, (b) variancia de interpolagéo e (c) variancia
combinada, sendo 1: blocos medidos, 2: indicados e 3: inferidos.
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Percebe-se que cada tipo de vari-
ancia leva a diferentes cenarios de varia-
bilidade, que reflete nos erros calcula-
dos e, portanto, na categoria dos blo-
cos. Como, nesse estudo de caso, a vari-
avel analisada apresentava uma baixa va-
riabilidade dentro do dominio geologico
estudado, as mudangas na variabilidade
local ndo afetaram, significativamente, o
namero de blocos em cada categoria com
a mudanca de abordagem.

Angulo de regressao linear

O angulo de regressdo linear foi,
originalmente, concebido como um tes-
te para avaliar a qualidade das estimati-
vas e consiste no calculo dos principais
parametros da regressdo entre os valo-
res estimados (Z *) e reais (Z,) para cada
bloco, assumindo-se as hipoteses de que
(i) o variograma seja valido e que (ii) a
regressao seja linear. Como os valores
reais sdo desconhecidos, o angulo de
regressao linear “p” é obtido utilizando-
se as covariancias entre as amostras uti-
lizadas para estimar um dado bloco e
aquele bloco, sendo que as estimativas
seriam mais proximas da realidade (me-
nor o erro) quanto mais proximo de 1 fos-
se o valor de p.

Como foi previamente ressaltado,
devido a baixa variabilidade dos teores
de minério de ferro utilizados nesse es-
tudo de caso e a substancial quantidade
de dados disponiveis no depdsito, a
maioria dos valores calculados de p fi-
caram proximos de 1. A Tabela 1 apre-
senta o numero de blocos classificados
em cada intervalo de valores de p. O es-
quema de classificagdo adotado define
como recurso medido os blocos onde
p = p,, como recurso indicado os blocos
do intervalo p, > p > p, €, como inferi-
dos, os blocos com p <p,.

De acordo com a Tabela 1, ha uma
variagdo no numero de blocos em cada
categoria de p adotado, com um aumen-
to de blocos nas categorias de recursos
indicado e inferido e um decréscimo de
recursos medidos com o incremento de
p. O método leva a resultados 16gicos de
que apenas blocos com alto grau de re-
concilia¢do (angulo de regressdo proxi-
mo de 1) sdo elegiveis para a categoria
de recursos medidos.

Limites geométricos ou area
de influéncia

Os métodos incluidos nesse grupo
sdo ainda largamente utilizados na in-
dustria mineira, justificando sua analise
e implementagdo. Duas variantes foram
investigadas: (7) area de influéncia e (i7)
dilatagdo-erosdo. No entanto, na medi-
da em que esses métodos ndo fornecem
uma medida direta da incerteza, como
sugerido pelos principais codigos de
classifica¢do, ha um tendéncia em se
evitar sua utilizagdo.

No primeiro método, adota-se uma
area de influéncia subjetiva (distancia)
em torno dos furos de sondagem como
critério para discriminag@o entre recur-
sos. De acordo com a distribuigio espa-
cial dos dados (distancia média entre os
dados amostrais disponiveis e distancia
maxima de extrapolagdo), tenta-se inter-
pretar, empiricamente, a continuidade ge-
ologica. J& o método de dilatagao-ero-
sdo, bastante empregado em minas de
ferro no Brasil (Guimaraes et. al, 2004)
seria um tipo de analise de morfologia
matematica capaz de distinguir entre zo-
nas de interpolagdo e extrapolagdo, as-
sumindo, com base em evidéncia geolo-
gicas, que uma determinada malha de
sondagem (geralmente 100 x 100 metros)
¢ apropriada para delinear com alto grau
de confianca os corpos de minério de
ferro.

Na Figura 4, é apresentada uma se-
¢ao horizontal das categorias de recur-
sos no nivel 970 m, definidas em fungao
das areas de influéncia. As distancias
selecionadas na defini¢do das classes
ao redor de cada furo de sonda foram de
75 m para medido, 125 para indicado e
150 para inferido.

Analise combinatéria dos
métodos de classificagao

Conforme apresentado nas sec¢des
anteriores, cada uma das metodologias
analisadas categoriza os blocos em clas-
ses de recursos utilizando diferentes
abordagens, cada uma, no entanto, ten-
tando acessar a incerteza associada com
as estimativas. Percebe-se que, enquan-
to os métodos baseados em abordagens
geoestatistica tentam utilizar uma medi-
da numérica para a incerteza, os méto-
dos tradicionais utilizam uma incerteza
subjetiva normalmente associada com a
densidade amostral.

A partir de cada cenario de recur-
sos individual, obtido pelas metodolo-
gias testadas, optou-se por verificar
como cada bloco seria classificado utili-
zando diversos métodos de classifica-
¢do diferentes simultanecamente, ou,
mesmo, alterando os pardmetros-chave
que controlam cada método. O método

Tabela 1 - Numero de blocos classificados em cada intervalo de valores de p.

Angulo de Regressao Recursos

P1 P2 Medidos | Indicados | Inferidos
0.95 0.90 20573 1269 2429
0.95 0.80 20573 2392 1306
0.90 0.80 21842 1123 1306
0.90 0.70 21842 1655 774
0.80 0.70 22965 532 774
0.80 0.60 22965 977 329
0.70 0.60 23497 445 329
0.70 0.50 23497 774 0
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consiste em verificar a freqliéncia que
um dado bloco tem em pertencer a uma
categoria de recursos. Assim, um bloco
com uma alta probabilidade de pertencer
auma dada categoria, mesmo apos a apli-
cacdo de multiplos métodos e/ou com
variagdes internas de seus parametros
de controle, garantiria uma razoavel ro-
bustez em sua categorizagao.

Para ilustrar essa metodologia, 32
cenarios foram testados, envolvendo
diferentes métodos de categorizagdo de
recursos e reservas e varias escolhas de
parametros de cada método. Escolhido
um bloco ao acaso para exemplo, cons-
tata-se que 0 mesmo possui uma proba-
bilidade de 84% (27 de 32 possibilida-
des) de ser atribuido a categoria de re-
cursos medidos. Assim, independente-
mente do tipo de abordagem escolhida
como critério de classificacao, esse blo-
co, provavelmente, acabaria sendo clas-
sificado como recurso medido.

Em se extendendo o procedimento
para todos os blocos do modelo, ¢ pos-
sivel obter-se, entdo, um modelo de blo-
cos com a distribuigdo de probabilida-
des dos blocos pertenceram a categoria
de recurso medido, contemplando-se o
conjunto de 32 cenarios testados

4. Conclusoes

O inventario de recursos e reser-
vas minerais ¢ um parametro-chave no
conjunto de ativos de companhias de
mineragao, ja que sua estimativa confia-
vel é crucial, tanto para estudos de via-
bilidade, quanto para a operacgdo diaria
de uma mina. A defini¢do das reservas
de minério, que tem por base os recur-
sos minerais estimados apos a aplicag@o
de uma série de parametros técnicos e
econdmicos, depende de um conjunto
de hipoteses e/ou cenarios, que, obriga-
toriamente, deveriam fazer referéncia a
existéncia de um nivel de erro potencial,
alertando-se sobre eles.

Esse estudo compara diferentes
abordagens utilizadas para quantificacdo
e classificagdo de recursos, ilustrando

Figura 4 - Secéo horizontal do nivel 970 m das categorias de recursos em funcdo das
areas de influéncia, sendo 1: medido, 2: indicado e 3: inferido.

sua aplicagdo num depdsito tipico de
minério de ferro, sendo que a maioria das
metodologias ¢é utilizada rotineiramente
pela industria, justificando uma analise
dos resultados que cada método dispo-
nibiliza. Todas as metodologias aborda-
das foram implementadas computacio-
nalmente utilizando o MineReC e foram
mostrados o impacto que cada pardme-
tro de controle tem sobre os métodos
especificos e o impacto em se optar por
um ou outro método.

Os métodos de densidade amostral,
apresentados aqui, tém um aspecto bas-
tante curioso no que diz respeito a pro-
pria percep¢ao da diferenga entre erro e
incerteza. Intuitivamente, sabe-se que,
quanto mais forem aumentadas as exi-
géncias em termos de nimero de amos-
tras, para classificar um determinado blo-
€0, menor sera o erro associado a esti-
mativa, no entanto continua-se sem ne-
nhuma informacdo em qual patamar este
erro estara flutuando. Da mesma forma,
um excesso de rigorismo com o intuito
de se obter um erro baixo certamente sera
perigoso, podendo, inclusive, inviabili-
zar uma operag¢do com a perda excessiva
de recursos minerais, conforme obser-
vado nos resultados obtidos.

Salientaram-se, nesse trabalho, os
problemas de embasamento tedrico rela-

cionados com a utilizagdo da variancia
de krigagem como uma medida de incer-
teza e foram apresentadas duas alterna-
tivas que se propdem corrigir essas defi-
ciéncias. Os resultados apresentados
mostram que pode haver um impacto
consideravel no inventario de recursos
quando cada uma das opg¢des ¢ utilizada.

Entende-se, que, tanto os métodos
geométricos aqui apresentados, como o
de angulo de regressdo linear, ndo for-
necem, propriamente, medidas de incer-
teza, mas fornecem muito mais indicati-
vos da distribuigdo espacial das amos-
tras utilizadas para krigar um dado blo-
co. Dessa forma, tais métodos nao aten-
dem as tltimas recomendagdes dos co-
digos internacionais para classificag@o
de recursos e reservas.

Como salientado anteriormente, ndo
foi objetivo desse trabalho apontar a
melhor ou pior técnica, mas por meio dos
resultados obtidos pode-se destacar dois
aspectos principais: (7) o carater extre-
mamente subjetivo da aplicagdo de de-
terminadas metodologias, na medida em
que pequenas alteragdes nos parametros
podem impactar, significativamente, in-
ventario de recursos e (i) a importancia
de serem realizados testes e analises de
sensibilidade, tanto para definicdo dos
parametros, quanto para atestar os re-
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sultados obtidos por diferentes métodos
de classificagdo.
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