MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL RIO GRANDE DO SUL
Escola de Engenharia
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Minas,

MetalUrgica e de Materiais (PPGEM)

CODA: UMA ALTERNATIVA PARA ESTIMATIVAS MULTIVARIADAS QUE
ENVOLVEM BALANCOS DE MASSA GRANULOMETRICO E DAS

ESPECIES QUIMICAS

Ricardo José Hundelshaussen Rubio

Dissertacdo para a obtencédo do titulo de

Mestre em Engenharia

Porto Alegre, RS

2014



MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL RIO GRANDE DO SUL
Escola de Engenharia
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Minas,

MetalUrgica e de Materiais (PPGEM)

CODA: UMA ALTERNATIVA PARA ESTIMATIVAS MULTIVARIADAS QUE
ENVOLVEM BALANCOS DE MASSA GRANULOMETRICO E DAS

ESPECIES QUIMICAS

Ricardo José Hundelshaussen Rubio

Engenheiro Industrial

Dissertacao realizada no Laboratorio de Pesquisa Mineral e Planejamento
Mineiro da Escola de Engenharia da UFRGS, dentro do Programa de Péds-
Graduagdo em Engenharia de Minas, Metallrgica e de Materiais (PPGEM),

como parte dos requisitos para a obtencao do Titulo de Mestre em Engenharia.

Area de concentracdo: Metalurgia Extrativa e Tecnologia Mineral

Porto Alegre, RS

2014



Esta dissertacéo foi julgada adequada para a obtencédo do titulo de Mestre em
Engenharia, area de concentracdo Metalurgia Extrativa / Tecnologia Mineral, e
aprovada em sua forma final pelo Orientados e pela Banca Examinadora do

Curso de Pés-Graduacéo.

Orientador:

Prof. Dr. Joao Felipe Coimbra Leite Costa

Banca Examinadora:
Dr. Jair Carlos Koppe
Dra. Maria Noel Morales Boezio

Dra. Vanessa Cerqueira Koppe

Prof. Dr. Telmo Roberto Strohaecker
Coordenador do PPGEM



“‘Quem n&o assume um risco, nunca ganhara um jogo”
G.M. Paul Keres



A meus pais Alejandra e Joaquin,
familiares e amigos pelo

apoio e dedicagéo.



Vi

AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Jodo Felipe Coimbra Leite Costa pela orientacdo e
dedicacéo para tornar este projeto realidade, por sua confianga, oportunidade,

conselhos e sobre tudo pela amizade incondicional.

Aos professores do Departamento de Engenharia de Minas (DEMIN) e
do Programa de PoOs-Graduacdo em Engenharia de Minas, Metallrgica e de
Materiais (PPGEM).

A Dra. Maria Noel Morales Boezio pela orientacdo e valorosas

contribuicdes para o desenvolvimento deste trabalho.

Aos colegas e amigos do LPM que contribuiram aportando um gréo de
areia neste trabalho, em especial Anuar, Diego, Pablo, George, Ricardo,
Vanessa, Marcel, Roberto, Oluwafemi, Luis Gustavo, Samanta, Henrique,

Péricles, Camila, Cristina, Luciana e Tais.

A empresa de Mineracdo Rio do Norte pela disponibilizacdo dos dados

para este estudo.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
(CNPq) pela bolsa concedida.

A meus pais Alejandra e Joaquin, meus irmaos Laura Andrea, Maria
Alejandra e Joaquin Fernando, a todos meus tios, primos e demais familiares.

A minha namorada Leidy pelo apoio e paciéncia.

A meus amigos Colombo-Gauchos Javier, Rosane, Karen, Grethel,
Victoria, Dayana, Fabricio, Fausto, Silmalila, Carlos, Sonia, Lyda, Carolina,

Felix e Renildes por compartilhar momentos agradaveis.



vii

Sumario

W = o [T ST {U - RSP UUPRTPPRN X
Lista de Tab@las ....coouiieiiiieeeeee et Xii
RESUMIO ...ttt e e s e e e e e s s XV
Capitulo 1 = INtrodUGA0 ......coovvie e 1
0 R 1Y 4 o To [0 ot o RS 1
00 R \V/ =1 o To [o] Lo =4 - 13 3
1.3, ASPECTOS GOIAIS .uuuuuurrurrrrrrrrrriuirierrreirirrrrererrrerereree——————————————————————————————————.. 5
1.4, EStado da arte.....ccoociiiiiiiiciecceeeeee e s 6
1.5, Problema ... e s 9
ST\ T=Y - I - e [ F Y=Y o = Yok [ RSP 10
1.7. Objetivos especificos da diSSertagan.......ccccvervcrreeeeriieeeeisiiieeeerreee e 10
IR T \V/ =1 o Yo o] Lo} - - ISP 11
1.9. Organizacao dessa diSSErtacdn......ccicceeeeeeieiiiiirreeeeeeeeeeeirrreeeeeeeeeeneneeees 12
Capitulo 2 —CoNCEITOS GEIAIS .....ccveeeeeeeiceeeeee e, 13
2.1. Transformacdo de coordenadas.........ccccoecuvieeeeiiiieeccciiee e 13
D Vol U1 41U - Yok To T USURP 17
2.3.  Continuidade eSpacial .......ccueeeeieiiiiiiiiieeee e 19
DS T DR VF- [ ¢ [ =1 -1 1 - SR 20
2.3.2.  COVAMANCIA: cttiiiiiieiiiieeiite ettt st s 20
2.3.3.  COrrelograma: ..o e a e e e 21

2.4, ESHIMAtiVa cooooeiiiiiiie e 22
2.4.1.  Krigagem ordindria (OK):.......ooeieceiiiireeee e eeeecnrreee e e e e e 23
2.4.2. Cokrigagem Ordindria (CKO): ....ccoorrrreeeee ettt e e 25

2.5.  Simulagao SEQUENCIAL ....cccuvrieeieeeei ittt ee e e eans 26
2.6.  Simulacdo seqiencial BauSSiana.......cccivvveeeeeeeiiiiiiiieeeeeeeeeeiecnrreeeeeeeeeennns 27
2.7. Simulacdo por bandas rotativas .......ccccveeeeeeeeiiiiiiiieeeeeee e 30
2.8.  Dad0S COMPOSICIONGIS c.ooeuvrrrirreeeeeeiiiiiirrreeeeeeeeieritrrreeeeeeeeesessnrrereeeeessennnns 32

2.8.1. CONCEITOS DASICOS cuvuneeeeiiiiieitiiieeeeeeeeetttree e e e ettt taearaeeseeeeeeresrnaesees 32



viii

2.8.2.  Estrutura do espaco vetorial no D-SimpleX.....cccccceeeeieciiiiieeeneeeeennn, 33
2.8.3.  Transformag0es logaritmicas ......cccceeveuieeeiriiieee e 34
2.8.4. Metodologia Proposta ......cccceeeeerciieriiiiiiee et 36
2.8.5.  PreSeNGa 0@ ZEr0OS.....cccuieeieiiiieeiiiiieeeeriieeesssieeeessaeeesssraeeessaeneeeenas 38

Capitulo 3 — Como Lidamos com Problemas Multivariados Quando as

Somas das Estimativas Devem Fechar 100%7? ........ccccocoveerrnincrnnnenens 39
K 20 I o Tor- 1 | 2= Tt [ U SSURR 39
3.2, Banco de dados ......ccoccueiiiiiiiiiiiie e e 40
3.3, Estatistica baASiCa......cceveiriiiiiiieiee e 43
I S Vol U T o TV - Yok T TS USURR 45
3.5, DeSagrupameEnto .c..uucceeiiiiiiiiiiiiiie e eeeettiiee e e e e s e e e reear e e e aenaens 47
3.6. Transformacdo de coordenadas.........ccccecuvieeeeiiieeecciiiee e 49
3.7. Continuidade espacial .......ccueeeeeiiiiiiiiiieeee e 51
3.8, EStimativa .ccooceiiiiiiiie 56
3.9.  Andlise parcial dos resultados .......ccccueeeieiiiieieiiiiie e 60

3.9.1. Metodologia 1 (isotopico — individuais - krigagem ordinaria)........... 61
3.9.2. Metodologia 2 (isotdpico — unico - krigagem ordinaria) .................. 63

3.9.3. Metodologia 3 e 4 (heterotdpico — Unico - individual - krigagem

(o] do [0 F=1 o - ) IR 64
3.9.4. Metodologia 5 (isotdpico — Unico - individual - cokrigagem)............ 67
Capitulo 4 — Transformacdes logaritmicas isométricas (ilr) ......c.c.......... 73
4.1. Transformacgoes logaritmicas isométricas (ilr) c.....oooeevrvveeeeeiieiiciiireeennnen. 73
4.2. Continuidade eSPacial .......ccoecceirireiiee i 80
4.3, EStIMatiVa cceeeeiiiiiiiiiiiiii 83
4.4.  Viés na média aritMmeEtiCa......cooveereieiiinieceeeeeeeee e 85
4.5. Reproducdo da média EOMEALIICA. .....ccoeccvrreeieeeee e 88
4.6. Retro-transformagao (ilr-1) ....cccoveeeeeeiiiiiiiieeeeee e 89
4.7. Analise preliminar dos resultados .........cccovveeeeeeieeieiciiiieeeeee e 92

4.7.1. Resultados com metodologia 1 (ilr - isotdépico — variogramas

individuais - krigagem ordinaria) c........ccooeeevirereeieeeieiicireeeeee e 92



4.7.2. Resultados com metodologia 2 (ilr- isotépico — variograma unico -

Krigagem OFdiNAria)......cccueeeiiieeiiee et e e 94
4.7.3. Metodologia 1 e 2 utilizando uma krigagem em blocos................... 96
S T 101U - ot o TSR 98
L T8 Y AN o= Tol o L = (] - | LSRR PPPTPP 99
4.8.2. Andlise preliminar dos resultados........cccccceeeeeeiiccciiieeeeee e, 101
Capitulo 5 =Validagles......cccccoviviviriieeccesee e 105
5.1. Reprodugdo da média global.......cccccueiiiiiiiiiiiiiiiecee e 105
5.2. Reprodug¢do da média local (andlise de deriva) ......ccccceeeveeeeieeceieecnnnen. 106
5.3, SOMAa dOS PESOS POSITIVOS ...eeiieeiiiieiiiiiieeeriiee e ceiieee e esree e e ssree e e e areeeeeans 108
5.4, ANALISE VISUAL ..eiiiiiiiiiiiieee et 109
5.5. E-type das simulagdes vs estimativas e desagrupamento ..................... 111
Capitulo 6 —ConclusGes e Recomendagses..........cccoeveverereereveeererevenennnn, 113
5.1, CONCIUSBES ...ttt s s 113
5.1.1.  Primeira fase .oooueeoiiieieiieeeiee ettt e 113
I A BT - - (U] o To - i - ISR 115

5.2.  Recomendacdes para trabalhos futuros .........ccccovveeeeeiieicciiiieeeeee e 116

Referéncias BiblHOGrafiCas .....ccccvvvveeeiiei ittt e e e 117



Lista de Figuras

Figura 1.1. Dependéncia linear das varidveis em depdsitos multi-elementais dados
pelos balancos das espécies quimicas e os balancos granulométricos. Figura modificada
da teses doutoral de Boezio (2010)......eiceiiiiciirieeiieeeiieiiiireeeeee et e e e eebrraereee e 2

Figura 1.2. Metodologia de trabalho. .......c.ooveeieiiiiie e 11

Figura 2.1. Interpretacdo de coordenadas entre diferentes amostras, (a) coordenadas
cartesianas (b) coordenadas estratigraficas.........ccooeeeeiiiieiiiiiiee e, 14

Figura 2.2. InterpretagOes sobre eventos ou processos geoldgicos, imagem modificada

(o LI DT U Yol o I 0700 15
Figura 2.3. Corregao estratigrafica de uma camada, imagem modificada de Deutsch
(2002). ettt ettt n et e et seen e e e eesesn e en e, 16
Figura 2.4. Influéncia do suporte amostral na média. .......ccccceeevciieeiiiiiee e, 17

Figura 2.5. Flutuacdes ergddicas nos variogramas. Imagem modificada do (Deutsch &
JOUMNEL, 1998). ettt e e e e s et e e e e e e sesabbbeaereaeseessnsbreeens 27

Figura 2.6. Principio das bandas rotativas em 2D (imagem extraida de Chilés &
DL AT =T g L L ) TR UOPP PPN 30

Figura 3.1. Mapa de localiza¢do da area de estudo, imagem tomada o dia 30-07-2013
as 13:00 do site da empresa MRN http://www.mrn.com.br/pt-BR/Sobre-MRN/Porto-

Trombetas/MapDelocalizacao/Paginas/default.aspX ......cccccccvveevuereeieeeeireeccvee e, 39
Figura 3.2. Mapa de localizagao da varidvel FE na fragao +14, 2D. .....ccccceevcvveeeecnnnennn. 42
Figura 3.3. Histogramas de freqliéncias (a) Varidvel Alap14 (b) Variavel Sirel4........... 44

Figura 3.4. (a) Histograma ALAP14 (Original), (b) Histograma ALAP14A (Acumulada). 46

Figura 3.5. (a) Camada sem correcao, (b) Camada corrigida pela Lapa. Imagem tomada
da apresentacdo final do projeto MRN 2013, ......oooiiiiiiiiiiieeeee e 50

Figura 3.6. (a) Distribuicdo do Erro Rec14 na CAPA, (b) Distribuicdo do Erro Rec14 na
I RN 50

Figura 3.7. Correlograma experimental Recl4 nas 8 dire¢Ges principais e o modelo
][V 1) =T o JA SRR 52

Figura 3.8. Correlograma experimental Rec-400 nas 8 diregdes principais e o modelo
][V 1) = o Lo TP ROP PP 53

Figura 3.9. Correlograma nao ergddico variavel Rec14 (a) Maior, (b) Intermediaria, (c)
Menor, (d) Mapa variografico N0 Plano XY. .....coeueiiciiiieeieeeeececirireeee e eeeerrreeee e e eeaans 55

Figura 3.10. Anisotropia zonal da varidvel ALAP14A no plano XY. .....cccceevvvrvvveeeeeriennnns 59


file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299285
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299285
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299285
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299286
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299287
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299287
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299288
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299288
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299289
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299289
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299290
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299291
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299291
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299292
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299292
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299293
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299293
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299293
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299294
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299295
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299296
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299297
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299297
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299298
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299298
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299299
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299299
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299300
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299300
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299301
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299301
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299302

Xi

Figura 3.11. Anisotropia zonal da variavel Ti400A no plano vertical. .......cccccvveerrnnennn. 60

Figura 3.12. Histograma de fechamento metodologia 1, (a) faixa +144#, (b) faixa +4004,
(€) TragOES MASSICAS. .uveieieiiiieeeitiee e e ettt e e eectee e e e et e e e e ete e e e e eabe e e e eeaaeeeeeearaeeeeessaeeeeennraeeas 62

Figura 3.13. Histograma de fechamento metodologia 2, (a) faixa +144#, (b) faixa +4004,
(o) I = Tolo ToT 1 0 F= 11 [ LSS 64

Figura 3.14. Histograma de fechamento metodologia 3, (a) faixa +14#, (b) faixa +4004,
(o) I = Tolo ToT 1 0 F= 11 [ TS 65

Figura 3.15. Histograma de fechamento metodologia 4, (a) faixa +14#, (b) faixa +4004,
(o) I = Tolo ToT 1 0 F= 11 [ LSS 66

Figura 3.16. Diagramas de dispersao da krigagem ordindria comparada com
cokrigagem utilizando o modelo da REC14, (a) Rec14, (b) Rec400, (c) Rec-400, (d)

Histograma de fechamento Metodologia 5. .......ccoovciiiiiiiiiiei e 68
Figura 4.1. Processo de calculo das transformagoes ilr. ......ccceeevcieeiivicieee e, 77
Figura 4.2. Histogramas das transformagodesiilr, (a) ilr14_1, (b) ilr400_4..................... 78
Figura 4.3. Histogramas das transformacdes ilr acumuladas, (a) ilr14_1A, (b) ilr400_4A.
........................................................................................................................................ 79
Figura 4.4. Correlograma experimental ilrl4_2A nas 8 dire¢des principais e o modelo
][] =T o JA R 80
Figura 4.5. Correlograma nao ergddico da varidvel ilr14_2A nas dire¢cdes de (a) Maior,
(b) Intermediaria, (c) Menor continuidade, (d) Mapa variografico no plano XY. .......... 82
Figura 4.6. Anisotropia zonal da variavel ilr400_2A no plano vertical.........ccccceeeuneen. 85

Figura 4.7. Processo para atenuar o viés na média aritmética utilizando
transformagOes N0 lINEAIES. ....ceiieiieeccrreeeee et e e e e e et e e e e e e e e nanreens 87

Figura 4.8. Processo de transformacao logaritmica isométrica inversa (ilr-1). ............. 91

Figura 4.9. Histograma de fechamento metodologia 1 usando uma krigagem pontual,
(a) faixa +144, (b) faixa +4004#, (c) frag0es MASSICAS. ..vvveeeeiriieeeeiiiee e et 94

Figura 4.10. Histograma de fechamento metodologia 2 usando uma krigagem pontual,
(a) faixa +144, (b) faixa +4004#, (c) fragOes MASSICAS. ..vvveeeeiiiieeeeiiiee e e et 95

Figura 4.11. Histograma de fechamento metodologia 1 usando uma krigagem em
blocos, (a) faixa +14#, (b) faixa +400#, (c) fracdes MASSICAS. ....ccccveeeeecirieeeeecieeeeeeiee. 97

Figura 4.12. Histograma de fechamento metodologia 2 usando uma krigagem em
blocos, (a) faixa +144#, (b) faixa +4004#, (c) fracoes MASSICAS. ....ccvvvvereeeeeriiiiirrereeeeeeeenens 98

Figura 4.13. Processo de simulacdo para as transformacdes logaritmicas isométricas
(TLT7)e et e e e e e e e e e e e aba e e e e e bbar e e e baaeeeeataeeeearraaens 99


file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299303
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299304
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299304
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299305
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299305
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299306
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299306
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299307
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299307
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299308
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299308
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299308
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299309
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299311
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299312
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299312
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299313
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299313
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299314
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299314
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299315
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299316
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299316
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299317
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299318
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299318
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299319
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299319
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299320
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299320
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299322
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299322
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299323
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299323

Xii

Figura 4.14. Correlograma da variavel ilr14A gaussiana, (a) Plano horizontal NO, (b)

PIano VErtiCal NOO......coii ittt e e e e e e e e r e e e e e e e e e e astaeeeeeaaeeeenns 100
Figura 4.15. Histogramas dos dados originais e simulacdes nas fracoes
granulométricas (a) Rec14, (b) Rec14_Sim, (c) Rec400, (c) Rec400_Sim, (e) Rec-400, (e)
REC-Z00 _SIM. 11tttttttttrtrtteterererererererarererererea—e——————————.——.—...—....—.......—.....................—.....—.. 102

Figura 4.16. Correlograma dos dados originais (cor vermelha) vs Correlograma das
simulagdes (a) Recl4, (b) Rec400, (c) REC-400........c.ceeeeecueeeeeiiieeeeecieeeeeeceee e eeieeee e 103

Figura 4.17. Histograma de fechamento nas simulagdes (a) Cenario 08, (b) Cenario 15,
(o) o= o= Ta T I R (e ) I @1=Y o - [ o T 104

Figura 5.1. Andlise de deriva da varidvel Alapl4 entre a krigagem ordinaria (OK),
krigagem das (ilr) e o desagrupamento por NN (a) Plano X, (b) Plano Y, (c) Plano Z. 107

Figura 5.2. Analise de deriva da varidvel Recl4 entre a krigagem ordindria (OK),
krigagem das (ilr) e o desagrupamento por NN (a) Plano X, (b) Plano Y, (c) Plano Z. 107

Figura 5.3. Soma dos pesos positivos da krigagem pontual (a) Rec14, (b) Rec400..... 108
Figura 5.4. Soma dos pesos positivos da krigagem pontual (a) ilrRec_1, (b) ilrRec_2. 109

Figura 5.5. Analise visual das estimativas vs as amostras (a) Alap14, (b) Fel4, (c) Til4,
() RECLA oot s e e eee e e s eee s e s eee s e s e e e eeseseeeeesesesesseseeneseseneanene. 110

Figura 5.6. Andlise de deriva da variavel Rec14 entre o e-type das simulagdes, krigagem
ordinaria (OK), krigagem das (ilr) e o desagrupamento por NN (a) Plano X, (b) Plano Y,
(o) I8 2 -1 T 128 SRR 112

Figura 5.7. Analise de deriva da varidvel Alapl4 entre o e-type das simulacdes,
krigagem ordinaria (OK), krigagem das (ilr) e o desagrupamento por NN (a) Plano X,
(o) I T Lo I A (o 1 ad =1 Lo ISP 112

Lista de Tabelas

Tabela 3.1. Resumo das caracteristicas principais do depdsito de Bauxita.............. 40
Tabela 3.2. Resumo das caracteristicas das varidveis analisadas no depdsito. ........ 41
Tabela 3.3. Resumo da estatistica basica dos dados originais. ........cccecevrvvveeeeeeeennnns 43
Tabela 3.4. Coeficiente de assimetria das varidveis analisadas. .........cccceeveerrveennnen. 45
Tabela 3.5. Resumo estatistico das varidveis acumuladas. .......cccccceevveervieerneeennnen. 47

Tabela 3.6. Resumo da média desagrupada ponderada e a média dos dados
[oTo] Yo [ =T [o TSRO PP P 48


file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299324
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299324
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299325
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299325
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299325
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299326
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299326
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299327
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299327
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299328
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299328
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299329
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299329
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299330
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299331
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299332
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299332
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299333
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299333
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299333
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299334
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299334
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299334
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299736
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299737
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299738
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299739
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299740
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299741
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299741

xiii

Tabela 3.7. Parametros utilizados na Variografia Omnidirecional e Direcional. ....... 53
Tabela 3.8. Resumo dos parametros encontrados na modelagem da variografia. .. 54
Tabela 3.9. Resumo das caracteristicas metodoldgicas utilizadas na estimativa. ..... 57
Tabela 3.10. Resumo dos parametros para os 4 testes da krigagem. .......ccccceevunneen. 57
Tabela 3.11. Resumo dos parametros utilizados na busca da krigagem. ................. 58

Tabela 3.12. Comparacdo entre os valores minimos e maximos dos dados estimados
e 0s dados originais (Metodologia 1). ....cccecieeeiieeeiieeeee e e 61

Tabela 3.13. Comparacdo entre os valores minimos e maximos dos dados estimados
e 0s dados originais (Metodologia 2). ......cociiieiiiiiiee e 63

Tabela 3.14. Comparacgdo entre os valores minimos e maximos dos dados estimados
e os dados originais (Metodologia 3). ......cocciiieieiiiiee e 65

Tabela 3.15. Comparacgdo entre os valores minimos e maximos dos dados estimados
e 0s dados originais (Metodologia 4). .....ueiciiieieiiiee e e 66

Tabela 3.16. Parametros das contribuicdes e o efeito pepita do modelo MCI nas
recuperacoes (Metodologia 5). .. e e e 69

Tabela 3.17. Coeficiente de Correlacdo (Metodologia 5) da Fracdo Granulométrica
F14 ACUMUIAA. oo 69

Tabela 3.18. Coeficiente de Correlacdo (Metodologia 5) da Fragdo Granulométrica
F400 ACUMUIATA. weeiiiiiiiei et ettt e e e s b e e s arr e e e e areee s 70

Tabela 3.19. Comparacgao entre os valores minimos e maximos dos dados estimados
e 0s dados originais (Metodologia 5). .....coocuiiieieiiiiee e 70

Tabela 3.20. Percentagem de blocos negativos obtidos pelos 6 testes da Cokrigagem.

Tabela 4.1. Particdo sequencial bindria para cada fracdo (+14#, +4004, -4004). ..... 75
Tabela 4.2. Estatistica basica das transformagdes logaritmicas isométricas (ilr). .... 78
Tabela 4.3. Resumo estatistico das varidveis transformadas (ilr) acumuladas......... 79
Tabela 4.4. Resumo dos parametros encontrados na modelagem da variografia. .. 81
Tabela 4.5. Resumo dos parametros utilizados na busca da krigagem. ................... 84

Tabela 4.6. Comparacdo da media aritmética usando transformacdes lineares e ndo
QY= [T SRR 86

Tabela 4.7. Comparagao da media geométrica usando transformacgdes lineares e
(o To R [T [ <1 UP PP 88

Tabela 4.8. Matriz y que representa as coordenadas para cada balango................ 90


file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299742
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299743
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299744
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299745
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299746
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299747
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299747
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299748
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299748
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299749
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299749
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299750
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299750
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299751
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299751
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299752
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299752
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299753
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299753
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299754
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299754
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299755
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299755
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299756
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299757
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299758
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299759
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299760
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299761
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299761
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299762
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299762
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299763

Xiv

Tabela 4.9. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma krigagem
pontual e os dados originais (Metodologia 1). .....ccccceeeeieeiviieiiiie e 93

Tabela 4.10. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma
krigagem pontual e os dados originais (Metodologia 2). .......c.ccecvveeieviiieeeeciieee e, 95

Tabela 4.11. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma
krigagem em blocos e os dados originais (Metodologia 1). .......ccccceeeevcivieeeeivieeeenee, 96

Tabela 4.12. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma
krigagem em blocos e os dados originais (Metodologia 2). .......ccccceeeevivieeccciieeeeee, 97

Tabela 4.13. Valores minimos e maximos dos dados simulados e os dados originais
(V=] doTe Fo] Lo} =4 I- 1 1) ARSI 101

Tabela 5.1. Média desagrupada vs Média das Estimativas.......cccccccceeeierrreeeeeeeeenns 106


file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299764
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299764
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299765
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299765
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299766
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299766
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299767
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299767
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299768
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299768
file:///C:/Users/alves/Desktop/Ricardo/Capitulo%201_Ricardo_CORRIGIDO.docx%23_Toc388299769

XV

Resumo

Na maioria das minas, até poucos anos, sO havia preocupacdo em
estimar-se o teor de uma ou no maximo duas espécies quimicas de interesse,
por exemplo, teor de cobre, ouro ou ferro. Hoje, existem padrdes de qualidade
em produtos e concentrados que exigem um rigoroso controle de outros
elementos além do metal/mineral minério. E comum ser necessario a
estimativa de multiplos elementos, possivelmente correlacionados e em
algumas vezes com uma combinacdo de teores que deva fechar uma soma
constante (por exemplo, 100%). Dados que somam uma constante sao
conhecidos como dados composicionais (CODA), carregando consigo
informacgéo relativa e ndo absoluta. Esta situagdo (soma de uma constante)
condiciona a que as estimativas também devam fechar uma constante. As
metodologias classicas, como é o casso da krigagem e a cokrigagem ordinaria,
podem ser apropriadas para obter a melhor estimativa local do ponto de vista
tedrico. Mas, cada variavel € estimada separadamente (no caso OK) com seus
respectivos parametros de medidas de continuidade espacial, o que leva a
obter pesos diferentes para cada atributo e em contraposto gera problemas
para o fechamento final das estimativas. Novas técnicas estatisticas podem ser
adaptadas ao estudo de CODA que permitam garantir, além de resultados
coerentes, o fechamento apds estimativas. Esta dissertacdo utilizou as
transformacdes de razdes logaritmicas isométricas (ilr) que permite projetar o
espaco amostral dos dados originais (espaco euclidiano) ao espaco simplex de
D-1 partes da composicdo (SP). Os resultados mostraram-se satisfatérios, ja
que além de obter bons resultados, foi garantido o fechamento apds
estimativas. Esses resultados foram comparados com os resultados obtidos na
krigagem tradicional utilizando os mesmos critérios de interpolacdo. Ambas as
metodologias produziram resultados semelhantes em termos de qualidade de
estimativa, mostrando-se ser uma metodologia alternativa para estimativa em
depodsitos multivariados. Uma desvantagem nesta transformacgéo € o uso de
transformacoes de tipo nao lineares combinada com interpoladores lineares

(OK), ja que quando fazemos o processo de retro-transformacéo (ilr) estamos
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expostos a um viés na média estimada. Para solucionar esse problema, foi
utilizada a simulacédo das transformacdes (ilr) que ndo gera viés, ja que o dado
simulado é obtido a partir de uma tiragem randémica de funcdo de
probabilidade local. Comparou-se entdo, os resultados do e-type das
simulagdes (ilr) com os resultados da krigagem (ilr) para observar a influéncia
do viés da média aritmética localmente. Os resultados mostraram que, embora
esse Viés exista teoricamente, para este estudo de caso nao foi representativo,
ou seja, a média local entre o e-type das simulacdes (ilr) e a krigagem (ilr)

nédo & maior que 5%.



XVii

ABSTRACT

In most of the mines, until a few years ago, there was only concern in
estimating the content of one or at most two chemical species of interest, such
as percentage of copper, gold or iron. Today, there are standards of quality in
products and concentrates, which require careful control of other elements
besides metal / ore minerals. It is common to estimate multiple elements,
possibly correlated and sometimes with a combination of contents which must
close a constant sum (e.g. 100%). Data that add up to a constant are known as
compositional data (CODA), carrying information relative and not absolute. This
(sum of a constant) determines that the estimates should also close a constant.
The classical methods, such as kriging and ordinary cokriging, may be
appropriate for the best local estimate. However, each variable is estimated
separately (in case OK) with their specific parameters of spatial continuity,
which leads to obtain different weights for each attribute and fails to obtain
estimates that satisfy the constant sum constraint. New statistical techniques
can be adapted to the study of CODA that guarantee consistent results after the
closing estimates. This dissertation uses the isometric transformations of
logarithmic ratios (ilr) that allows to transform the sample space of the original
data (Euclidean space) into the simplex space with D-1 parts of the composition
(SP). The results were satisfactory providing closed sums after estimates.
These results were compared with the results obtained using the traditional
kriging interpolator. Both methods produced similar results in terms of quality of
the estimation, proving to be an alternative methodology to estimate multivariate
deposits. A disadvantage in this transformation is the use of nonlinear
transformations combined with linear interpolation (OK), since when doing this
process of retro-transformation (ilr) can lead to a bias in the estimated average.
To solve this problem, it was used simulation of the transformation (ilr) and this
solution do not generates bias, since the simulated data is obtained from
randomly drawing of a local probability function. The average of all simulations
wase compared with kriging to observe the impact of the arithmetic bias. The
results showed that, although this bias exists theoretically, for this case study it
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was not significant, i.e., the difference from the local average of the e-type
simulations (ilr) and kriging (ilr) is not greater than 5%.



Capitulo 1 — Introducéao

1.1. Introducéo

Os depdsitos minerais sdo caracterizados por ter, além do elemento
principal (ouro, cobre, niquel, ferro, carvao, etc.) outras espécies quimicas que
afetam, em termos de viabilidade econdmica, processos industriais e/ou
planejamento de lavra. Além disso, h4 impactos ambientais e custos de
penalizacdo em relagédo ao nivel de concentragdo de contaminantes presentes
em cada minério. Isto levou as empresas de mineracdo a se interessarem pelo
estudo apropriado de cada uma desses elementos e cumprir com as exigéncias

estabelecidas pelos diversos controles de qualidade.

Uma caracteristica importante nos depdsitos como ferro, bauxita e
manganés €é a analise das espécies quimicas em diversas faixas
granulométricas. Cada uma dessas varidveis apresenta uma correlacdo em
relacdo a elas e, também, entre as mesmas nas diversas faixas
granulométricas. Boezio (2010) apresenta uma tabela onde explica claramente
a dependéncia linear entre as variaveis analisadas dadas pelas relacdes de
balanco entre as diferentes espécies quimicas e, pelos balancos de massa

entre as diferentes fracBes granulométricas (ver figura 1.1).

Outra caracteristica importante neste tipo de depdésitos multi-elementos é
gue teoricamente as somas de todas as espécies quimicas devem fechar o
balanco massico entre as diferentes fracdes granulométricas e espécies
qguimicas, neste caso, se estivéssemos falando em percentagem a soma seria
100%. Geralmente isto n&o acontece, pois existem muitos fatores que

interatuam na qualidade da informacao.
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Figura 1.1. Dependéncia linear das variaveis em depdsitos multi-elementares dados pelos
balancos das espécies quimicas e os balan¢os granulométricos. Figura modificada da teses
doutorado de Boezio (2010).

Segundo Marat (2011), os erros mais comuns na ma amostragem
podem ser gerados em qualquer fase da andlise amostral (extracéo,
preparacdo ou ensaio quimico das amostras). Segundo o mesmo autor, esses

erros podem ser classificados como:

e Erro fundamental de amostragem (Gy, 1982), relacionada com as
caracteristicas intrinsecas do material amostrado, tais como mineralogia
e textura da mineralizagéo.

e Erro de agrupamento e segregacao (Pitard, 1993), que €é uma
consequéncia da heterogeneidade da distribuichio do material
amostrado.

e Erros relacionados com as praticas de amostragem, que dependem de
quao rigoroso, aplicado e seguido é o protocolo de amostragem,
incluindo erros na extracao, delimitacdo, preparacdo ou pesagem.

e Erros instrumentais, que ocorrem durante as operac¢des analiticas,
incluindo ensaios, analise de umidade, peso das amostras, andalise de
densidade, erros de precisdo e viés causado pelo desempenho dos

instrumentos analiticos.

Muitos desses erros simplesmente podem ser minimizados através de
processos de melhorias nos protocolos de amostragem, outros sempre estaréo

presentes e ndo podem ser completamente eliminados. Portanto, &€ necessario



fazer-se um poés-processamento que leve ao fechamento dos dados em cada

uma das fracdes analisadas.

Alguns dos procedimentos empiricos utilizados na indUstria mineira

guando o balan¢o granulométrico ndo fecha, por exemplo, em 100% séo:

¢ Distribuir equitativamente uma pequena por¢ao desse erro (chamaremos
erro de fechamento a percentagem que falta para fechar uma fracéo
numa constante, geralmente 100%) em cada uma das variaveis
analisadas.

e Criar uma variavel artificial que carregue todo o erro, ou seja, a nova

variavel terd a finalidade de fechar o balango granulométrico.

No entanto, este tipo de variaveis conhecidos como dados
composicionais CODA (Aitchison, 1981, 1982, 1983, 1984, 1986), estéo
condicionados ao fechamento numa constante dos dados analisados antes de
comecar com um processo de analise geoestatistico, para que o objeto de
estudo seja além de ter uma boa estimativa, garantir a soma fechada dos

dados composicionais no processo final apds estimativas.

1.2. Metodologias

Os métodos tradicionais de estimativa foram desenvolvidos inicialmente
por Matheron (1963) baseado nos estudos iniciais de Krige (1951) sobre
estimativas de ouro numa mina na Africa do Sul. Matheron contribuiu com o
estudo quantitativo dessas variaveis regionalizadas, levando em consideracao

a localizacao geografica e dependéncia espacial das amostras.

Partindo do fato de que a melhor estimativa de uma variavel é usando a
sua propria informacdo, a krigagem ordinaria (OK) surge como o primeiro
meétodo interpolador utilizado nesta dissertacdo. A vantagem principal é que
cada variavel € modelada com seu proprio variograma, 0 que garante uma
adequada representatividade fisica da realidade do depdésito. Sua desvantagem

€ gue neste tipo de casos multivariados, cada variavel, locada em um mesmo



ponto amostral, ira receber pesos diferentes em relagdo a seu modelo de
continuidade, o que impede o fechamento quimico e massico em cada bloco

estimado.

Uma segunda abordagem é definida na geoestatistica multivariada e
surge como necessidade de suprir as desvantagens na krigagem, ao
determinar de forma simultanea, mdultiplas variaveis regionalizadas (Matheron,
1965). O segundo método interpolador utilizado nesta dissertacdo € conhecido
como cokrigagem ordinaria (Marechal, 1970), a sua vantagem principal
consiste em incorporar a correlacdo conjunta entre as variaveis analisadas,
além de gerar estimativas ndo tendenciosas que minimizam a variancia do erro
(Wackernagel, 1995).

Boezio (2010) menciona uma serie de aspectos probleméticos na
Cokrigagem:

i.  Estimativas fora do intervalo original das amostras e/ou negativas
gue precisam ser pos-processadas.

ii. A nao satisfacdo, por parte dos teores estimados, dos balancos
de massa e das espécies quimicas (somas constantes), sendo
necessaria a distribuicdo do erro ou carrega-lo em uma variavel
gue seja determinada a partir dessas relacoes.

iii. Dificuldades na modelagem da corregionalizacdo que faz
necessarios softwares que consigam satisfazer as condicbes de
definicho  positiva impostas pelo Modelo Linear de
Corregionalizacdo (MLC), necessario na cokrigagem.

iv.  Modelos variograficos que ndo se ajustam adequadamente aos
variogramas experimentais diretos e cruzados, mas satisfacam o
MLC.

Nesse sentido, foi proposto implementar uma metodologia que permita
trabalhar com os dados composicionais (CODA) usando transformacdes de tipo
logaritmicas nos dados originais antes de ser estimados, permitindo depois o

uso da krigagem e a cokrigagem ordinaria para fins de estimativas. Ao final, os



dados sao retro-transformados voltando novamente ao espaco real, analisando
0 ganho na qualidade das estimativas e o fechamento granulométrico e das
espécies quimicas das variaveis estudadas. Essa metodologia € conhecida por
Egozcue & Pawlowsky (2003) como transformacfes logaritmicas isométricas

(ilr) definido no préximo capitulo.

Um novo problema surge ao utilizar transformacgfes de tipo né&o
lineares nas estimativas e € que a média aritmética € sensivel a gerar viés na
retro-transformacao (ver exemplo capitulo 4). Esse viés € produzido pela
mesma transformacao nao linear, ja que os métodos classicos como krigagem

e a cokrigagem, baseiam as suas estimativas em interpolacdes lineares.

A simulacdo entdo surge como uma solucdo a esses problemas. O
terceiro método utilizado nesta dissertacdo é a simulacdo seqiencial gaussiana
e a simulagéo por bandas rotativas definidas no capitulo 2. A sua principal
vantagem é produzir simulacbes ndo enviesadas e garantir os balancos

guimicos e massicos utilizando as transformacdes logaritmicas isométricas.

1.3. Aspectos gerais

Os depdsitos como bauxita sdo formados pela acdo do intemperismo
qgue forma rocha sedimentar, levando a formacédo de depdsitos com camadas
plano-paralelas ou em forma de bacias. Alguns eventos geoldgicos posteriores,
como dobramentos ou a prépria forma de bacia, afetam o modelamento
geoestatistico tridimensional, pois pode acontecer que duas ou mais amostras
estejam proximas uma da outra depositadas em épocas geoldgicas diferentes e

nao apresentar continuidade espacial.

Koppe (2005) diz que o modelamento geoestatistico pode ser
aprimorado, se essas coordenadas cartesianas forem transformadas em
coordenadas geoldgicas (ou estratigraficas), o que significa que camadas
depositadas em uma mesma época geoldgica poderdo ser mais bem

representadas durante a etapa de analise de continuidade espacial realizada



na geoestatistica. Deutsch (2002) sugere algumas aproximac¢des que podem
ser feitas para transformar coordenadas cartesianas em coordenadas

estratigraficas.

1.4. Estado da arte

No espaco real, estamos acostumados a adicionar vetores, multiplica-los
pelo valor de uma constante ou escalar, observar propriedades como
ortogonalidade, ou calcular a distancia entre dois pontos. Tudo isto, e muito
mais, € possivel, porque o espaco real € um espaco linear vetorial com uma
estrutura métrica euclidiana (Pawlowsky et al., 2010), mas esta geometria ndo
€ uma geometria adequada para os dados composicionais (CODA). O espaco
ao qual pertencem esses dados composicionais é designado por Aitchison
(1986) como D-simplex.

Um exemplo notavel sucede quando temos duas composicoes, [5,65,30]
e [10,60,30] cuja soma em cada composicdo € 100. Note as primeiras medidas
nas duas amostras, 5 e 10, respectivamente e as segundas, 65 e 60.
Intuitivamente, a distancia euclidiana entre o primeira e a segunda componente
€ a mesma (5 unidades, i.e 5-10 ou 60-65) Mas, no primeiro caso, a propor¢ao
da primeira componente é dobrada (de 5 para 10), enquanto que para a
segunda o aumento relativo € perto de 10% (de 60 para 65). O uso da
diferenca relativa parece ser mais adequado para descrever a variabilidade de
composicao (adaptado de Pawlowsky et al. 2010)

Assim, os dados composicionais (CODA) surgem do fato de que eles
representam partes de um todo e, portanto, eles transmitem apenas informacao
relativa e ndo absoluta. Eles sdo sempre positivos e normalmente restritos a
uma soma constante (Barcel6-Vidal et al 2001, Eynatten et al 2002, Egozcue &
Pawlowsky 2005, Thio-Henestrosa & Martin-Fernandez 2005, Pawlowsky &
Egozcue 2006, Egozcue & Pawlowsky 2006, Filzmoser & Hron 2008, Filzmoser
et al 2009).



Diversas possibilidades de transformacao de dados composicionais tém
sido introduzidas na literatura, sendo mais amplamente utilizadas na familia
das transformacdes as Razbes Logaritmicas Aditivas (alr) e as Razdes
Logaritmicas Centradas (clr) por Aitchison (1986). Cada uma delas possui
vantagens e desvantagens que serdo discutidas posteriormente na reviséo
bibliografica. Recentemente, Egozcue & Pawlowsky (2003) propuseram uma
nova transformacédo de dados com o objetivo de ter uma base ortonormal no
espaco de composicao (simplex), chamada razéo logaritmica isométrica (ilr)

que é o foco principal desta dissertacao.

Boezio (2010) menciona que o principio das transformaces de razbes
logaritmicas esta baseado no fato de que existe uma correspondéncia um a um
entre os vetores composicionais e 0s vetores das razdes logaritmicas
associadas. A vantagem dessa transformacéo é que retira o problema de um
espaco amostral restringido (soma de uma constante) para um espaco

amostral ndo restringido (D-simplex), multivariado, o espaco real.

Bragulat et al. (2002) realizaram um estudo experimental em um
depdsito de Bauxita na Hungria usando como método interpolador a Krigagem.
Eles fizeram uma comparacao das estimativas entre quatro métodos diferentes:
Krigagem Ordinaria (OK), Krigagem das transformacfes de Razbes
Logaritmicas Aditivas (alr), Krigagem das transformacfes de Razdes
Logaritmicas Centradas (cIr) e a Krigagem da Transformada Rapida de Fourier
(FFT). Ao final, concluiram que os resultados obtidos em cada uma delas, em
termos de qualidade das estimativas sdo muito similares e que a Krigagem

(FFT) n&o leva em consideragéo o fato dos dados serem composicionais.

Bragulat & Sala (2003) fizeram outro estudo similar no mesmo depdésito
de Bauxita, agora comparando somente a Krigagem (alr), Krigagem (clr) e
Krigagem das transformacfes de Razbes Logaritmicas Isométricas (ilr) usando
a Krigagem de matrizes de covariancia calculadas na transformada (FFT). As
conclusdes obtidas por eles é que em termos de estimativas, a Krigagem (alr)

apresenta uma estatistica basica mais parecida com a estatistica basica dos



dados originais, no entanto, para as demais os resultados dos demais métodos

de estimativa foram muito préximos.

Boezio, Costa & Koppe (2012) fazem uma comparacdo entre a
Cokrigagem direta e a Cokrigagem de Razdes Logaritmicas Aditivas (alr) num
deposito de ferro no Brasil. Eles usam a Cokrigagem (alr) como metodologia
alternativa na estimativa de depoésitos multivariados, onde se tem multiplas
variaveis correlacionadas com somas constantes. Os resultados obtidos na
Cokrigagem (alr) se mostraram adequados, pois além de ter estimativas
compativeis com os dados originais, respeitou-se o fechamento quimico e
massico das variaveis analisadas. Além disso, eles fazem énfases a
reproducdo da média geométrica dos dados estimados em relagdo as
amostras, mas, na inddstria mineral isto carece de sentido, j& que esta medida
de tendéncia central ndo é apropriada para medir as caracteristicas fisicas do

depdsito e se a média aritmética.

Boezio, Abichequer & Costa (2012) partindo do fato da dificuldade na
modelagem da Cokrigagem de multiplas variaveis correlacionadas, fizeram
uma combinacdo entre duas metodologias. Primeiro, utilizaram as
transformacdes (alr) para os dados composicionais e  depois
descorrelacionaram cada uma delas pelo método conhecido como Min/Max
Autocorrelation Factors (MAF) que descorrelaciona as multiplas variaveis para
poder modelar e estimar cada uma delas independentemente. Eles
compararam o0s resultados obtidos na Cokrigagem Ordinaria direta e
concluiram que tanto a Cokrigagem (alr) como a Krigagem (MAF) tiveram
melhores resultados enquanto a simplificacdo na modelagem da continuidade
espacial e o fechamento dos balancos de massa (granulométricos e das

espécies quimicas), além de ter havido bons resultados nas estimativas.

Outros estudos feitos por Walvoort & Gruijter (2001) utilizam a Krigagem
composicional como uma extensdo direta da Krigagem Ordinaria para avaliar
gualidade das estimativas em dois estudos de caso (Wesepe e Walker Lake).
Eles compararam os resultados obtidos com a Krigagem das transformacodes

(alr) e concluiram que no primeiro estudo, a Krigagem Composicional produziu



previsdes significativamente mais precisas do que a Krigagem (alr), mas no

segundo caso essas estimativas foram muito similares.

Diferente do estudo desta dissertacédo, Bragulata et al. (2002 e 2003)
nao buscam o fechamento massico granulométrico e das espécies quimicas
das variaveis estudadas, apenas analisam a qualidade das estimativas em
cada uma das transformacg0des utilizadas (alr, clr, FFT). Por sua parte, Boezio et
al. (2012) utilizam a Cokrigagem (alr) como método interpolador e, embora seja
claro a soma fechada dos dados estimados, o nosso trabalho utiliza a
Krigagem das transformacdes (ilr) que preservam melhor a métrica (neste caso
especifico representa as mesmas distancias do espaco euclidiano) do espaco
amostral dos dados composicionais, além de néo enfrentar aqueles problemas
mencionados por Boezio (2010) em relagdo a Cokrigagem.

1.5. Problema

Trabalhar com depdsitos multi-elementais, como é o caso em depdsitos
de bauxita, e, além disso, ter que lidar com dados composicionais, nao
necessariamente correlacionados fisicamente (correlagdo espurias, Pearson,
1897), combinadas ao uso de métodos tradicionais podem levar ao néo
fechamento do balanco quimico e massico das mdltiplas variaveis analisadas.
Desse modo, um poés-processamento, normalmente, deve ser realizado para
superar esta inconsisténcia. Por exemplo, com distribuicdo do erro de
fechamento entre as diferentes faixas granulométricas para cada um dos

elementos estimados.

As metodologias classicas, como é o caso da krigagem e a cokrigagem
ordinaria, podem ser apropriadas para obter a melhor estimativa local do ponto
de vista teorico. Mas, cada variavel é estimada separadamente (no caso OK)
com seus respectivos parametros de medidas de continuidade espacial, o que
leva a obter pesos diferentes para cada atributo e em contraposto gera

problemas para o fechamento final das estimativas.
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Em relagdo a outros métodos mais robustos como a Cokrigagem, leva

em consideragcdo a correlacdo entre as variaveis, mas ndo garante o

fechamento das espécies quimicas. Ainda, apresenta o defeito de utilizar

modelos de continuidade espacial ndo muito aderentes a realidade fisica do

depodsito, aumentando cada vez mais sua complexidade quando aumenta o

numero de variaveis estudadas.

1.6.

Meta da dissertacao

A meta dessa dissertacdo visa adaptar uma metodologia estatistica

aplicada em um depdsito mineral de bauxita, fazendo uso das ferramentas

geoestatisticas que permitem interpolar cada variavel separadamente,

garantindo o fechamento nos balancos quimicos e massicos apés estimativas

ou simulacdes.

1.7.

Objetivos especificos da dissertacéo

Para atingir a meta proposta anteriormente, estabeleceram-se o0s

seguintes objetivos:

Estudar o uso das transformacfes logaritmicas isométricas (ilr) nos
dados originais e, checar a reproducao dos balancos ap0ds o0 processo
de estimativas.

Comparar os resultados obtidos pelos métodos tradicionais
geoestatisticos e pelos métodos tradicionais utlizando as
transformacdes (ilr).

Verificar a possivel existéncia de um viés significativo na média
aritmética das estimativas, comparando o E-type das simulagbes com a
krigagem ordinaria.

Investigar os resultados por meio de validagcbes em cada uma das

metodologias estudadas nesta dissertacéo.



1.8.

Metodologia

11

Com base aos objetivos propostos anteriormente, foi criado um

fluxograma para representar cada uma das etapas do processo a ser utilizado

nesta dissertacgao (ver figura 1.2).

Revisdo e andlise

exploratoria dos dados

v

Correcoes
estratigraficas

v
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Figura 1.2. Metodologia de trabalho.
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1.9. Organizacédo dessa dissertacao

A presente dissertacdo foi estruturada em relacdo a uma série de

capitulos descritos da seguinte maneira:

O Capitulo 1 contém com uma breve introducéo da dissertacéo, seguido
das metodologias de interpolacdo geoestatisticas, estado da arte, o problema,
a meta, os objetivos especificos e algumas consideracdes do tipo de deposito

em estudo.

O Capitulo 2 introduz uma revisdo bibliografica das metodologias
classicas usadas na geoestatistica, as medidas de continuidade espacial, os
meétodos classicos de correcfes de coordenadas para depdsitos estratiformes e
a influencia do suporte amostral. Além disso, € apresentada a teoria basica dos
dados composicionais proposta por Aitchison (1986) fazendo uso das
transformacdes de razbes logaritmicas isométricas (ilr) que € nossa

metodologia proposta.

O Capitulo 3 apresenta as metodologias classicas da geoestatistica
aplicada a um estudo de caso real em um depoésito de Bauxita situada na

cidade de Porto Trombetas - Para da empresa MRN.

O Capitulo 4 corresponde ao desenvolvimento da metodologia proposta
aplicado ao mesmo depdésito. Além disso, se apresenta um analise previa dos
resultados e uma breve comparagdo com a utilizacdo dos métodos tradicionais

utilizados no capitulo anterior.

O Capitulo 5 encerra com as conclusdes obtidas ao longo do trabalho e

as recomendac0es para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Conceitos Gerais

Ao longo desta dissertacao, utilizaremos uma serie de conceitos que séo
necessarios para o desenvolvimento do tipo de depdsito em estudo, por
exemplo, a utilizacdo de coordenadas estratigraficas e a necessidade de fazer
um processo de acumulagcdo. Outros temas importantes vém da teoria da
geoestatistica classica e seus métodos interpoladores necessarios para o
processo de estimativa. Por ultimo, serdo definidos os aspectos teéricos da
metodologia proposta referente aos dados composicionais (CODA) e a sua
aplicabilidade ao longo deste trabalho.

2.1. Transformacao de coordenadas

Uma das caracteristicas principais dos depositos sedimentares (carvao,
alguns de fosfato, bauxita, etc.) é que esses depdsitos sdo constituidos por
camadas. Essas camadas podem passar por varios eventos geoldgicos
posteriores que podem criar dobramentos, bacias ou erosdes.

Um dos problemas mais comuns que ocorre neste tipo de depdsitos €
guando analisamos a continuidade espacial dos dados, ja que se pode estar
incorrendo em um erro combinando amostras de niveis estratigraficos
diferentes. Por exemplo, duas amostras podem estar no mesmo nivel
topografico ou cartesiano, mais em diferente nivel estratigrafico ou geoldgico.
Note que, na figura 2.1(a), as coordenadas cartesianas da amostra 1 e 4 se
encontram no topo e a base respectivamente de uma camada, porém em uma
mesma cota z - topografica. No entanto, a analise da continuidade espacial e
as estimativas deveriam ser feitas com amostras depositadas no mesmo
horizonte geoldgico; portanto, a amostra 1 deveria ter mais conectividade

espacial com a amostra 2 do que com a amostra 4 (ver figura 2.1b).
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Amostrla 2

Topo da camada
Amostra 1

.
Amostra 4

Base da camada

(@)

®
Amostra 3

Amostra 1 Topo da camada Amostra 2

Amostra 3 Base da camada Amostra 4

(b)

Figura 2.1. Interpretacdo de coordenadas entre diferentes amostras,
(a) coordenadas cartesianas (b) coordenadas estratigraficas.

O modelamento geoestatistico esta baseado na dependéncia espacial
de amostras que foram depositadas no mesmo periodo de tempo e essa
dependéncia (temporal/espacial) esta ligada ao tipo de depdsito que esta
sendo estudado (Koppe, 2005). Deutsch (2002) comenta sobre algumas
aproximagbes que podem ser utilizadas para transformar coordenadas

cartesianas (topograficas) em coordenadas geoldgicas (estratigraficas):

e Proporcional: A camada estd conforme ao topo e a base
existente. A camada pode variar em espessura devido a fatores
geoldgicos, mas, a superficie da capa e a lapa sdo mantidas (ver
figura 2.2).



15

e Truncada: A camada estd conforme a base existente, mais, o
topo foi erodido devido a processos geoldgicos (ver figura 2.2).

e Sobreposicdo: A camada esta conforme ao topo existente, mais,
a base foi depositada devido a processos geoldgicos (ver figura
2.2).

e Combinacédo: o topo e a base foram erodidos e depositados

respectivamente devido a processos geoldgicos (ver figura 2.2).

As linhas continuas representam o topo (capa) e a base (lapa) da
camada e as linhas tracejadas sao interpretacdes geoldgicas obtidas a partir

das informagdes amostrais.

Figura 2.2. Interpretagdes sobre eventos ou processos
geolégicos, imagem modificada de Deutsch (2002).
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A transformacao das novas coordenadas estratigraficas pode ser
calculada da seguinte maneira:
z(i) —z({)q

est = m(E) i=1,..n (2.1)

Onde:

e Z,s = Nova coordenada vertical.

e z(i) = Coordenada vertical original.

e z(i), = Coordenada vertical da linha de eroséo (topo).

e z(i), = Coordenada vertical da linha de deposicéo (base).
e E = Espessura média da camada.

e n = NuUmero de amostras.

Essa nova transformacdo irA gerar uma imagem plana, jA que
unicamente serdo modificadas as coordenadas verticais e ndo as horizontais
devido a dependéncia espacial conforme foi expresso anteriormente (ver figura
2.3).

Erosao

Figura 2.3. Correcio estratigrafica de uma camada, imagem
modificada de Deutsch (2002).
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2.2. Acumulacao

Outra caracteristica importante para ser considerada na estimativa dos
depdsitos minerais € o suporte amostral na qual sdo coletadas as amostras.
Geralmente, o banco de dados de uma campanha de sondagem traz consigo
uma grande variedade de suportes (comprimento ou didmetro em que sdo
analisadas as amostras). Do ponto de vista estatistico, isto pode influenciar nos
resultados ja que os teores ndo carregam as mesmas informacdes (teores

analisados em diferente suporte com possivel viés e diferentes variancias).

Na figura 2.4, podemos ver um exemplo da influéncia do suporte
amostral. Imagine que foram analisadas trés amostras ao longo de uma
camada cujos teores sdo 12%, 13%, 18% cada uma com as espessuras 0.67m,
0.67m e 1.34m, respectivamente. Se calcularmos a média aritmética dos trés
teores sem considerar o seu suporte teremos uma média de 14.33%. Agora, se
consideramos o suporte amostral obteriamos uma média ponderada de
15.25%, que nada mais é a somatéria da multiplicacdo do teor vezes a
espessura dividida pela somatdria da espessura. A média ponderada é mais
correta para ser utilizada neste tipo de casos, jA que considera o suporte
amostral. Por ultimo, se comparamos o erro relativo entre as duas médias

obteriamos um valor de aproximadamente 6%.

18%

Figura 2.4. Influéncia do suporte amostral na média.
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Acumulagéo € o processo de multiplicar o valor de um atributo por seu
determinado suporte, antes de proceder com as estimativas, para ndo misturar
dados que estdo em suportes distintos. Por exemplo, quando se multiplica o
teor de cinzas de depdsitos de carvdo pela espessura da camada
correspondente naquele ponto amostral ou quando se multiplica o teor de ferro
em determinada faixa granulométrica pela respectiva fracdo (massa) dessa
faixa no ponto amostral. Ao final, apds as estimativas dos atributos acumulados
pelo seu suporte amostral, faz-se o processo inverso ou desacumulacao.
Consiste na obtencédo do atributo de interesse através da razdo da estimativa
acumulada pela estimativa do suporte amostral no mesmo local (Vieira, 2011).

O principal problema no uso de varaveis acumuladas € a possibilidade
de aparecer valores extremos fora do limite minimo e maximo dos dados
originais, produto do processo de desacumulacdo. Geralmente, esses valores
indesejaveis aparecem quando as estimativas da variavel acumulada possuem
valores altos e, os valores estimados do acumulador sdo relativamente baixos
ou vice-versa, ja que o processo de desacumulacdo implica a divisdo desses

dois valores, produzindo assim um valor inconsistente.

Para solucionar ou diminuir esse problema, Dagbert (2001) sugere que
ao fazer o processo de estimativa, utilize-se o mesmo variograma do
acumulador nas variaveis acumuladas, outorgando assim 0S mesmos pesos
para ambas as partes. Assim, espera-se ao ter-se uma estimativa alta na
variavel acumulada, provavelmente resultard também uma estimativa alta do
acumulador no mesmo local devido a mesma distribuicdo dos pesos, que
levaria a desacumulacdo ndo gerar muitos valores expurios. O problema é
utilizar-se o0 mesmo modelo variogréfico para diferentes varidveis e que em
alguns casos esse modelo ndo seja representativos das caracteristicas

espaciais de todas as variaveis (acumulagéo e ponderador).

7

Outra solugdo, utilizada por Boezio (2010) é fazer um pés-
processamento dos blocos com valores expurios, consistindo em substituir os
blocos que estdo fora dos intervalos validos, por valores obtidos por outra

metodologia de interpolacdo que forneca estimativas n&o tendenciosas ou
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utilizem um modelo variografico arbitrario, como € o caso da média local ou

inverso ao quadrado da distancia.

Em alguns casos especiais, geralmente quando o nimero de blocos fora
do intervalo minimo e maximo € bem pequeno e os valores ndo sao muito além
dos valores minimos e maximos (menos de 1% do total de blocos do depdsito)
é feito um truncamento desses valores para o valor minimo e maximo dos
dados originais, ja que eles ndo representam uma quantidade significativa do

deposito.

2.3. Continuidade espacial

Um dos principais aspectos que distinguem os dados da ciéncia da terra
da maioria dos outros dados € a disposicdo espacial na qual eles estédo
posicionados. Dois dados proximos sao mais propensos a terem valores
semelhantes que dois dados que estdo distantes. Em um depdsito mineral, os
valores baixos tendem a estar perto de outros valores baixos e valores altos

tendem a estar perto de outros valores mais altos (Isaaks & Srivastava 1989).

A continuidade espacial mede a correlagdo que existe entre valores ou
dados de um ou varios atributos em funcdo da distancia espacial entre eles. As
ferramentas que séo utilizadas para descrever a relacdo linear entre duas
variaveis sdo o coeficiente de correlacdo e covariancia, e podem ser também
utilizadas para descrever a relacdo entre o valor de uma variavel e o valor da
mesma em outro local separado por uma distancia h. A melhor forma de
observar isto € mediante os h-scatterplots que séo utilizados para descrever a

variabilidade da correlacdo em diversas distancias e direcdes.

Existe uma grande variedade de ferramentas utilizadas na geoestatistica
para medir a continuidade espacial dos dados. Nessa dissertacao, definiremos
as mais comuns, sendo o correlograma tipo nao ergoédico (Srivastava, 1987) o
escolhido nesse trabalho. Outras medidas de continuidade espacial podem ser
visitadas no Isaaks & Srivastava (1989), Goovaerts (1997) & Deutsch & Journel
(1998).
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2.3.1. Variograma: O variograma ou semi-variograma y(h) é metade da
diferenga quadratica média entre os valores de dados pareados
aproximadamente pelo vetor h. E a relacdo entre o momento de
inércia de um h-scatterplot e h. O y(h) é calculado da seguinte

maneira:

N(h)

1
V() = s Z [2(x) = 2(x; + W] 22

Onde:

e vy(h) =variograma de amostras separadas pelo vetor h;

e N(h) = numero de pares separados aproximadamente pelo vetor
h;

e h =distdncia média entre amostras;
e x; = é o valor da variavel;

e x; + h =¢€ o valor da variavel na localizacdo i mais o vetor h.

2.3.2. Covariancia: Também conhecida como covariancia ndo ergodica
(Srivastava, 1987), € a relacdo entre a covariancia de um h-
scatterplot e os respectivos valores de h. A funcdo covariancia C(h) é

calculada da seguinte maneira:

N(R)
1
c(h) = mi;z(m sz A ) —mogemy,  (2.3)

N(h)

1
mon = N Z 2(x) 2.4)

N(h)

1
Moy = W; 2(x; + h) (2.5)

Onde:
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C(h) = covariancia de amostras separadas pelo vetor h;

N(h) = nimero de pares separados aproximadamente pelo vetor h;
x; = é o valor da variavel;

x; + h = € o valor da variavel na localizacdo i mais o vetor h;

m_;, = € a média de todos os valores dos dados cuja localizagéo se
encontra —h de distancia de outros dados;

m,, = € a média de todos os valores dos dados cuja localizagéo se
encontra +h de distancia de outros dados.

2.3.3. Correlograma: Também conhecido como correlograma néo ergodico

(Srivastava, 1987) € a funcdo covariancia estandardizada pelos

respectivos desvios padrdes. E a relagcdo entre o coeficiente de

correlagcdo de um h-scatterplot e os respectivos valores de h, dado

pela seguinte equacéao:

C(h
p(h) = ﬁ (2.6)
. N(R)
02y = Wz 2(x)? — m?_, @.7)
N(R)

o2 = 1 Z z(x; + h)? — m? (2.8)
+h N(h) - i +h
j=

Onde:

p(h) = correlograma de amostras separadas pelo vetor h;

N(h) = nimero de pares separados aproximadamente pelo vetor h;
x; = € o valor da variavel;

x; + h = é o valor da variavel no local i mais o vetor h;

o_p = € 0 desvio padrao de todos os valores dos dados cuja
localizagao se encontra —h de distancia de outros dados;

o, = € 0 desvio padrao de todos os valores dos dados cuja
localizacdo se encontra +h de distancia de outros dados.
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2.4. Estimativa

Os métodos geoestatisticos classicos surgiram a partir dos anos
sessenta com a idéia de prever valores em locais ndo amostrados baseados na
conectividade espacial das amostras analisadas. Sichel (1947, 1949) observou
a natureza assimétrica da distribuicdo dos dados em uma mina de ouro sul-
africana semelhante a uma distribuicdo de probabilidade lognormal e,
desenvolveu as formulas basicas para essa distribuicdo. Isto permitiu uma
primeira estimativa das reservas, mas sobre o pressuposto de que as medidas
eram independentes, em clara contradicdo com a experiéncia de que ha zonas

mais ricas do que outras.

Uma primeira abordagem para resolver esse problema foi dada pelo
Eng. de minas Daniel Krige (1951) que propds uma variante do método
conhecido como média mével, equivalente ao método da krigagem simples
(SK), que é um dos métodos de estimativa lineares no espaco com mais
elevada qualidade tedrica. Uma formulacéo rigorosa e solugéo para o problema
de previsdo veio das maos de Matheron (1962) na Escola de Minas de Paris.
Nos anos subsequentes, a teoria foi aperfeicoada por alargar a sua gama de
validade e reduzindo os pressupostos necessarios. Técnicas desenvolvidas na
mineracdo dentro da geoestatistica foram disseminadas para outros campos,
como hidrologia, fisica do solo, ciéncias da terra e mais recentemente,

monitoramento ambiental e processamento de imagens de satélite.

A krigagem € um termo genérico utilizado em uma grande variedade de
métodos de estimativa (pontual ou em bloco) que dependem da minimizagcéo
do erro, geralmente através de um procedimento de minimos quadrados. O
termo foi incluido por G. Matheron e P. Carlier ao honrar ao D. Krige, cujo
trabalho empirico sobre a estimativa de reserva em minas de ouro da Africa do
Sul foi mais tarde desenvolvido pela teoria geoestatistica desenvolvido por
Matheron (Sinclair & Blackwell, 2002).
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Existe uma grande variedade de métodos geoestatisticos associados a
krigagem, entre eles podemos encontrar: krigagem simples (SK), krigagem
ordinaria (OK), krigagem dos indicadores (IK), krigagem universal (UK),
krigagem probabilistico (PK), entre outros. Todas essas técnicas dependem de
um conceito similar: a autocorrelacdo de uma variavel regionalizada pode ser
modelada por uma fungcdo matematica inferida de uma realizacéo (dados) da
variavel regionalizada e pode ser utilizada para auxiliar a estimativa (Sinclair &
Blackwell, 2002).

Frequentemente, € necessario caracterizar as correlacdes espaciais de
varios elementos de forma simultdnea. Infelizmente, os métodos
geoestatisticos univariados ignoram este tipo de informacgédo, ja que eles se
caracterizam por produzir as melhores estimativas individualmente. Os
métodos geoestatisticos multivariados surgem para captar essa dependéncia
espacial entre varios elementos. Esta informacdo pode ser extraida a partir da

matriz de variancia-covariancia ou matriz de correlacao.

Krigagem é um termo utilizado para estimar valores desconhecidos de
uma variavel a partir dos valores conhecidos de ela mesma. Algumas vezes,
desejamos estimar uma variavel em funcdo de outra variavel, geralmente
correlacionada. Essas variaveis, chamadas de varidveis secundarias, podem
fornecer informacfes Uteis para estimar a varidvel de interesse e essa
informacgao pode ser levada em consideragéo para melhorar as estimativas das
variaveis de interesse ou primaria. Isto exige uma generalizacdo multivariada

da krigagem que € conhecida como cokrigagem (Chilés & Delfiner 1999).

2.4.1. Krigagem ordinaria (OK): Isaaks e Srivastava (1989) definem a
krigagem ordinaria como o “melhor estimador linear nao tendencioso”
(BLUE, por suas siglas em inglés). Melhor, porque minimiza a
variancia do erro da estimativa; linear, porque suas estimativas sao
combinagdes lineares ponderadas dos dados existentes e nao
tendencioso, porque a média do erro da estimativa (diferenca entre o

valor real e o valor estimado) € zero.
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Uma caracteristica fundamental da krigagem ordinaria, que difere
de outros tipos de krigagem, sdo as flutuacdes locais sobre a média,
limitando a hipdteses de estacionaridade a uma vizinhancga local ao
longo da area do depdsito. Assim, ndo necessita 0 conhecimento

prévio da média global para realizar as estimativas locais.

A expressdo que define o célculo do valor estimado por krigagem
ordinéria é dada pela seguinte equacédo (Deutsch & Journel, 1998):

n(u)

Zox) = Y 2K WZw)  @9)

Onde:

o Zok(u) = éovalor da estimativa;

e Z(u,) =é o valor da amostra a no local u;

e n(u) = numero de amostras para estimativa no local u;

e 19%(u) = pesos da krigagem ordinaria calculados da seguinte

maneira:

n(u)

Z AWC(up —ug) + uf W =Clu—uy), a=1,...,nw) (2.10)
p=1

n(u)

z 9K (w) = 1 (2.11)
B=1

e 9% (u) = parametro lagrangeano.
e C(uq — ug) = covariancia entre amostras utilizadas na estimativa.

e (C(u—u,) = covariancia entre a amostra utilizada na estimativa e

0 ponto a ser estimado.

A variancia de krigagem ordinéaria € dada por:

n(u)

0 = C(0) = Y A WC(ue - 1)~ pf @) (212)

a=1
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2.4.2. Cokrigagem Ordinéria (CKO): A cokrigagem ordinaria é uma

metodologia que prove estimativas ndo tendenciosas minimizando a
variancia do erro e melhora as estimativas de uma variavel chamada
primaria, ao incorporar informacdes secundarias provenientes de
outras variaveis fortemente correlacionadas com a primaria e,
preferencialmente, estejam mais densamente amostradas, formando

um banco de dados heterotopicos.

Neste caso, a média é considerada estacionaria, somente numa
vizinhanca local e ndo na totalidade da area de estudo. O estimador
de CKO para a variavel de interesse Z; no local u é dado pela

seguinte expressao:

Zekor(u) = Z ACKO * Z1(Ugr) + Z ACKO [Z5(Ugz) — My +my] (2.13)

al=1 a2=1

Onde:

ni(u)

e Zixo1(u) = valor estimado da variavel primaria;

e 7, =variavel primaria;

e 7, =variavel secundaria;

e m; e m, = médias desagrupadas de Z; e Z, respectivamente;

e Os pesos da cokrigagem ordinaria sdo dados pelas seguintes

equacoes:

n2(u)

Z 2550 C11 (ugr — ugy) + z 2550 C1a(Ugr — Ugz) + p(w) = Crq(Ugy —u)  (2.14)

al=1

ni(u)

a2=1

n2(u)

Z )lg]focm(uaz —Ugp) + Z /1212(0622(71012 - uﬁz) + p(u) = C1(ugy —u) (2.15)

al=1

a2=1

nl n2

Z ACKO = ) Z A0 =0 (2.16)

al=1 a2=1
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A variancia de cokrigagem ordinaria € dada pela seguinte equacao.

ni(u) n2(u)
Ucz‘Ko(u) = C11(0) —py(w) — z /121{0 * C11(Ugy —U) — Z /1212(0 * Cy(Ugp —u) (2.17)
al=1 a2=1

2.5. Simulagao sequencial

Conforme explica Blackwell & Sinclair (2002), uma simulacédo ndo € uma
estimativa, ela € considerada um conjunto de valores em duas ou trés
dimensdes com a mesma hatureza estatistica e espacial dos dados originais.
Essas estatisticas podem ser representadas pelos histogramas e variogramas

gue variam ligeiramente em cada simulacao.

A simulacdo sequencial em cada local (u) estd condicionada
basicamente por duas caracteristicas principais: primeiro, aos valores dos

dados originais (amostras) e segundo, aos valores previamente simulados.

Segundo explica Koppe (2009), a simulacdo sequencial funciona da
seguinte maneira: no primeiro local a ser simulado, é construida uma
distribuicdo acumulada para valores do atributo em estudo. Essa distribuicdo é
construida condicionada aos valores dos dados originais. Sorteia-se, entdo, um
valor dessa distribuicdo, que corresponde ao valor simulado para esse primeiro
local. No segundo local a ser simulado, é construida, novamente, uma
distribuicdo acumulada para valores do atributo. Essa distribuicdo é construida
condicionada aos valores dos dados originais e ao valor simulado
anteriormente. Sorteia-se, entdo, um valor dessa distribuicdo, que corresponde
ao valor simulado nesse segundo local. A simulacdo dos proximos locais ocorre

da mesma maneira em cada novo local a ser simulado.

Um conjunto de realizagdes fornece uma medida de incerteza, resultante
do nosso conhecimento imperfeito sobre a distribuicdo no espago do parametro
ou variavel de trabalho. Essa distribuicdo de possiveis cenarios € chamada de
espaco de incerteza. As discrepancias entre as realizacdes e o modelo adotado

sdo conhecidas como flutuacdes ergddicas. A figura 2.5 mostra essas
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flutuagbes (variogramas) correspondentes a 20 realizagfes (linhas azuis) em
relacdo ao modelo espacial de referéncia (linha preta).

As flutuacdes locais numa distribuicdo espacial dos dados séo
suavizadas pelos métodos tradicionais de estimativas, de tal forma que essas
estimativas nado refletem as variacdes locais dos dados. Em um processo de
interpolacdo, estamos preocupados pela minimizagdo da variancia do erro;
enquanto, nas simulacdes nos preocupamos pela reproducdo da disperséo da
variancia dos dados originais (Blackwell & Sinclair, 2002).

'5:-_'7',;»‘;‘?" = Flutuaciones
= ) Ergodicas

modelo

Distancia (m)

Figura 2.5. Flutuagées ergdédicas nos variogramas. Imagem modificada do
(Deutsch & Journel, 1998).

2.6. Simulacao sequencial gaussiana

A simulacéo sequencial gaussiana constroi basicamente uma funcao de
distribuicdo Gaussiana acumulada para cada né simulado. Essa distribuicdo
estd baseada em um modelo multiGaussiano proprio de cada conjunto de

dados.

Conforme comenta Koppe (2009), o modelo multiGaussiano assume que
para um atributo com distribuicdo de probabilidade normal padrdo (média zero

e desvio padrdo um) qualquer combinagdo de valores desse atributo deve
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resultar em novo valor com uma distribuicdo normal. A distribuicdo acumulada
de possiveis valores do atributo em cada local u € normal e definida por
parametros condicionados aos dados: esperanca matematica e variancia.
Segundo Journel & Huijbregts (1978), esses parametros séo iguais a estimativa
por krigagem simples e a variancia da krigagem simples respectivamente,
considerando que os dados vizinhos sé&o utilizados na interpolagéo.

Deutsch & Journel (1998) mencionam que o algoritmo da simulacdo
sequencial gaussiana utiliza, para cada local simulado, a krigagem simples
como meétodo de construcdo da distribuicdo normal acumulada, dada pela

seguinte equacéo:

n(u)

2@ —m@] = ) A @) ¢ [2(ue) = m(ue)]  (218)
a=1

Onde:

o Z:x(u) =é o valor da estimativa;
e m(u) = média dos valores de Z no local u;
e Z(u,) = valor da amostra q;

e 13K =pesos da krigagem simples calculados da seguinte maneira:

n(u)

Z BEX@C(ug up) = C(ugug), a=1,..,n  (2.19)
B=1

A variancia de krigagem simples é dada por:

n(u)

o) = 0% = Y 2 @CW (2.20)

a=1

Deutsch & Journel (1998) mencionam, além do algoritmo utilizado nesse

7

trabalho (SGS), uma série de passos é seguida no processo de simulacao

sequéncial gaussiana, tal como:
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1. Determinar a funcéo de distribuicdo acumulada (ccdf) representativa
da area de estudo, que ndo necessariamente corresponde aos dados
originais, ja que as amostras podem estar agrupadas;

2. Usar essa ccdf (originais ou desagrupados) para transforma-la em
uma distribuicdo normal padrédo (n-score) com média zero e desvio
padrao um (ver Deutsch & Journel, 1998, p. 141);

3. Checar a hipotese de Bi-normalidade sobre os dados transformados
(ver Deutsch & Journel, 1998, p. 142);

4. Se o0 modelo de referéncia multiGaussiano for considerado
apropriado, a simulacdo sequencial gaussiana € aplicada nos dados

transformados, levando em consideracdo os seguintes parametros:

e Definir um caminho aleatério, visitando cada ponto do grid a
ser simulado, selecionando um conjunto de dados
condicionantes ao redor de cada ponto a ser simulado,
incluindo os dados originais y(u’) e os dados previamente
simulados y(u”);

e Determinar em cada ponto (u’) simulado os parametros (média
e variancia) da ccdf Gaussiana usando SK com o modelo
variografico ajustado aos dados normalizados;

e Selecionar um valor simulado y(u”) da ccdf obtida e adiciona-lo
ao conjunto de dados condicionantes;

e Proceder para o proximo ponto escolhido através de um
processo aleatério e repetir 0os dois Ultimos passos citados;

e Repetir o processo até que todos os N pontos sejam

simulados;

5. Retro-transformar os dados simulados no espaco Gaussiano em
valores simulados da variavel original, aplicando a transformacgéo

inversa (ver Deutsch & Journel, 1998, p. 145);

Goovaerts (1997) menciona que os algoritmos de simulagcéo sequencial

garantem a reproducdo do modelo de continuidade espacial obtido a partir dos
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dados originais, devido ao condicionamento dos dados originais e cada
distribuicdo acumulada dada pelos dados previamente simulados.

2.7. Simulacao por bandas rotativas

Outro algoritmo de simulacdo utilizado nesta dissertacdo foi Bandas
Rotativas, desenvolvido por Matheron (1973). Este método, usado pela
primeira vez por Chentsov (1957) no caso especial para funcdes aleatérias
brownianas, permite gerar um grande numero de simulacdes independentes
definidas por linhas (bandas) varrendo o plano (ou espaco). Segundo Chiles &
Delfiner (1999), o valor da simulagéo no ponto x do plano é a soma dos valores
assumidos nas projeces de x nas diferentes linhas através das simulacdes
unidimensionais correspondentes. Considerando um sistema de np linhas
varrendo o plano regularmente a partir da origem no espaco (Figura 2.6), o

angulo entre duas linhas adjacentes é ”/nD.

Figura 2.6. Principio das bandas rotativas em 2D (imagem
extraida de Chiles & Delfiner,1999).
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Onde:

e 0, €[0,7] é o angulo da linha D; com o eixo x.
e u; é ovetor unidade de D, com os componentes cosf, é sin6;

e 5, éaabscissa em D, centrado na origem

As simula¢des ndo condicionais independentes S;(s;) com média zero e
com covariancia C;(h) sdo associadas as linhas D,. Considerando um ponto

x = (x,y) no plano, a sua projecdo em D, € um ponto com abscissa:
s¢ = {x,u;) = x cosf; + y sin6; (2.21)

Portanto, a simulacao no ponto x é definida da seguinte maneira:

200 == Si(s0) (2.22)

Onde:

e 7*(x)= Valor simulado no ponto x
e n, = Numero de linhas que dividem o plano
e S, =Valor simulado no local s;

e s, = Local da projecéo s; na n-ésima linha que divide o plano.

Com as simulacdes elementares sendo independentes e com a mesma

covariancia C; (h), a covariancia generalizada de Z*(x) é dada por:

1
GO =) Glhw)  (223)
i=1

O método de simulagdo por bandas rotativas pode ser realizado de
maneira nao-condicional (reproduzindo o modelo de covariancia) e de maneira
condicional (reproduzindo os dados amostrais nas suas localizagdes). Para a
realizacdo da simulagcéo condicional sdo necessarias duas etapas: primeiro, 0s
valores obtidos em cada local reproduzem o modelo de covariancia dos dados
amostrados e segundo, esses valores obtidos sdo entdo condicionados aos
dados (Marques, 2010).
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2.8. Dados composicionais (CODA)

2.8.1. Conceitos basicos

Ao principio dos anos 80’s, Aitchison definiu os dados composicionais
(CODA) como uma série de elementos ou componentes ndo negativos cuja
soma € uma constante (geralmente 1 ou 100%). Uma caracteristica importante
neste tipo de dados € que eles carregam informacao relativa e ndo absoluta,
sobre os valores das componentes. Portanto, qualquer enunciado sobre uma
composicao pode ser expresso em termos de quocientes de componentes ou
guocientes logaritmicos (Aitchison, 1981, 1982, 1983 e 1984).

Um vetor x = [xq,X,,...,Xxp] € definido como uma composicdo de D
partes se todas as componentes sao estritamente numeros positivos e
carregam somente informacao relativa. Essa informacdo estd condicionada
pela soma de uma constante e representam partes de um todo, por exemplo,

unidade (1), percentagem (100%) ou partes por milh&o (ppm).

O espaco amostral na qual sdo definidos os dados composicionais é
conhecido como D-simplex, dado pela seguinte equacdo (Pawlowsky et al.,
2010):

L

D
SD = {x = [xl,xz, ...,xD]IXi > O,l = 1,2, ,D, X; = k } (224‘)
=1

onde as componentes de um vetor S? sdo chamadas de partes de uma
composicao. A operacao que define o fechamento de uma composicdo em uma

constante k é dada pela seguinte equacao (Pawlowsky et al., 2010):

kxZ, kx*Z, kxZp,

c(Z) = ,
li)=lzi ZiD=1Zi iD=1Zi

(2.25)

Onde:

e ((Z) é aoperacao de fechamento;
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e k é a constante de fechamento (geralmente 100%);

e 7, é o valor dai-ésima amostra.

A restricdo dos dados composicionais a soma de uma constante forca
que pelo menos uma covariancia ou coeficiente de correlagéo entre um par de
componentes da composi¢cdo seja negativa. Se uma correlacdo tende a ser
negativa, entdo nenhum dos coeficientes de correlacédo entre os elementos sao
livres de variar entre -1 e +1. Assim, correlagbes espurias (Pearson, 1987)
induzidas pelo fato de que a soma dos dados é uma constante (ou estdo
fechados) e ha uma clara tendéncia para que a correlacdo seja negativa

(Pawlowsky et al., 2006).

2.8.2. Estrutura do espaco vetorial no D-Simplex

As operacdes bésicas de vetores que sao utilizadas no espaco
euclidiano, como soma de vetores, multiplicacdo por uma constante,
distancias entre pontos e principio de ortogonalidade, sdo também sao
utilizadas no espaco dos dados composicionais (D-simplex). Pawlowsky et
al. (2010) define essas operacdes da seguinte maneira:

e A perturbacdo (analoga a soma no espaco euclidiano) de uma
composicdo x € S? vezes uma composicdo y e S? é dada pela

seguinte equacao:
x @y = Clx1y1,X2Y2, -, XpYp] (2.26)
Onde C é a operacao de fechamento definida na equagéo (2.25).
e A potenciagdo (analoga a poténcia no espaco euclidiano) de uma
composicdo x e S por uma constante « € R é dada pela seguinte

equacao:

a®x=C[xf x5, ..., x5] (2.27)
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e O produto interno, norma e distancia sdo dadas pelas seguintes

equacdes respectivamente:

_ 1 iiz X2 2.28
=550 D nttnd (229

IIRSRS X i\
d(x,y) = lIx © yl, = 522 i~ It (2.30)

As propriedades utilizadas no espaco euclidiano, como comutativa,
associativa, distributiva, elemento neutral, entre outros, também s&o validas

no espacgo D-Simplex (ver Pawlowsky et al., 2010, p. 15).

2.8.3. Transformacdes logaritmicas

Aitchison (1986) definiu duas transformacgfes logaritmicas baseado na
teoria de que os dados composicionais carregam informacéao relativa e nao
absoluta. Essas transformacdes sdo conhecidas como Transformacdes
Logaritmicas Aditivas (alr) e Transformacfes Logaritmicas centradas (clr)

reproduzidas em Pawlowsky et al. (2010) da seguinte maneira:

1. Transformagfes logaritmicas aditivas (alr): se x é definido como uma

composicdo de D-partes no simplex S?, entéo:

X1 X xD—l) (2.31)

alr(x) = In (—,—, .

Xp Xp Xp
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onde (In) € o logaritmo natural aplicado componente a componente,
portanto, para a primeira componente, a transformacao alr € definida
como alr(x) = In(x,/xp). ESse novo espaco € conhecido por Aitchison
(1986) como espacgo Real. O processo inverso para trazer novamente o

espaco real ao espaco simplex é dado pela seguinte equacéo:
x = C(exp(alr;(x), alry(x), ..., alrp_1(x),0)) (2.32)

As vantagens nestas transformacfes € que primeiramente reduzem o
espaco simplex de uma composicao de D partes para um espaco real de
(D-1) partes. Segundo, preserva as propriedades de perturbacdo e

potencia, ou seja:

alr((@Ox)® (B OY)) =a-alr(x) + - alr(y) (2.33)

para qualquer composicdo x,ye qualquer constante real a e B. No
entanto, o principal inconveniente nas transformacfes alr € que nao
preservam as distancias no espaco real, sendo um isomorfismo e néo

uma isometria.

. Transformacdes logaritmicas centradas (clr): se x € definido como uma

composicdo de D-partes no simplex S?, entéo:

clr(x) = ln( (2.34)

X1 X3 Xp )
Im ()" gm(x)" 7 g (%)

onde g,,(x) é a média geométrica calculada da seguinte maneira:

Im(x) = Ii/(xl "Xz * e Xp) (2.35)

O processo inverso é dado pela seguinte equacao:



36

x = C(exp(clry (x), clry (%), ..., clrp (x))) (2.36)

Diferentemente das alr, as transformacgdes clr preservam as distancias

no espaco real, ou seja:

(X, ¥)q = {clr(x),clr(y))  (2.37)

ixll, = liclro)ll,  dg(x,y) = d(clr(x),clr(y)) (2.38)

Além disso, as propriedades de perturbacdo e poténcia sao

preservadas:

clr((a Ox)BPBO y)) =a-clr(x)+ B -clr(y) (2.39)

As desvantagem nesta transformacdo é que o espaco restrito das
componentes das D-partes, ou seja, as dimensdes do vetor D mudam
para cada sub-composicdo por causa da média geométrica. A

transformacao clr é considerada, portanto, como uma isometria.

2.8.4. Metodologia proposta

Recentemente Egozcue & Pawlowsky (2003) definiram uma nova
transformacdo que evita as desvantagem das transformacdes alr e clr
apresentadas anteriormente. Essa transformacdo € conhecida como
transformacdes logaritmicas isométricas ilr e € o foco principal de nossa
dissertacdo. Comecaremos definindo o conceito de base ortonormal

essencial para este tipo de transformacoes.

Uma base ortonormal de S? é uma série de composicdes e, ey, ...,ep_1
tal que (e,e), =0 para i#j e lgll=1. Para uma base fixa, as

coordenadas de uma composi¢ao sdo obtidas usando a fungao:

x* = llT'(X) = ((x, el)aﬁ (X, €2>a, L] (X, eD—l)a) (241)
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A construcdo das coordenadas ortonormais é chamada de

transformacgdes ilr porque as coordenadas x; = ilrj(x) sao log-contraste e

sao isométricas (Pawlowsky et al., 2010):

ilr((a OB PO y)) =a-ilr(x)+ B -ilr(y) (2.42)

(x,¥)q = (ilr(x), ilr (y)) (2.43)
lxll, = lilr () (2.44)
da(x,y) = d(ilr (%), ilr(y)) (2.45)

Estas equacbes sdo analogas as propriedades dadas nas equacdes
(2.38) e (2.39) das transformacdes clr. A Unica diferenga € que o produto
interno, a norma e a distancia entre os vetores das coordenadas ilr
correspondem a dimensao D-1 do espaco real, sendo um isomorfismo e

uma isometria para S°.

Como em qualquer espaco euclidiano, existe um numero infinito de
bases ortonormais no S? que podem ser obtidas por varios métodos, por
exemplo, o procedimento Gram-Schmidt definido por Egozcue et al. (2003)
ou pelo procedimento Decomposicdo em Valores Singulares (SVD)

comentado por Pawlowsky et al. (2010).

Pawlowsky (2005) propde um novo método para obter uma base
ortonormal, conhecida como particdo sequencial binaria (SBP). Este
procedimento e as equacgbes que definem as transformacgfes logaritmicas
isométricas serdo definidos passo a passo no capitulo 4 aplicado a um

banco de dados real.
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2.8.5. Presenca de zeros

A analise dos dados composicionais esta baseada nas razdes
logaritmicas, portanto, a presenca de zeros (0) em uma composi¢cao traz
consigo inconsisténcias na medida em que séo feitas operacdes de tipo
logaritmicas. Como conseqUéncia, qualquer analise de um vetor de

componentes deve ser precedido por um tratamento desses zeros.

Os depdsitos minerais sdo caracteristicos pelo analise de multiplas
variaveis em conjunto. Em alguns casos, o banco de dados traz consigo
variaveis analisadas cujo teor é zero (0). Muitos desses valores podem ser
gerados a partir de erros de digitacdo na base de dados, arredondamento dos
valores muito pequenos, variaveis ndo analisadas ou locais ndo amostrados
(erros de digitagdo). No entanto, quando lidamos com este tipo de dados, se
assume que as amostras analisadas como zero ndo podem ser descartadas
nem eliminadas do banco de dados original, independentemente do significado

que elas representem.

Pawlowsky et al., (2011) comentam uma serie de possiveis solu¢cbes de
como lidar com este tipo de problemas. No entanto, para fins de nosso

trabalho, as duas mais relevantes foram:

1. Substituir os zeros pelo limite de deteccdo de cada variavel
analisada.

2. Substituir os zeros por um valor muito pequeno, por exemplo, 1e~>.

Embora as duas solu¢des anteriores sejam empiricas, essa solucao é
dada em situacBes em que o teor de um elemento é exatamente zero, ja que a
metodologia de analise quimica utilizada n&o possui sensibilidade para detectar
esse tipo de concentracdes (0%) existente na amostra.
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Capitulo 3

Como Lidamos com Problemas Multivariados Quando
as Somas das Estimativas Devem Fechar 100%?

Neste capitulo, serd apresentada uma série de metodologias usadas na
geoestatistica classica quando se trabalha com depdsitos multivariados
(multiplas variaveis) e, a soma dessas estimativas em cada bloco deva fechar
uma constante (100% por exemplo). O estudo de caso é realizado em um
depdsito de Bauxita. Na primeira parte, faremos uma descricdo geral das
caracteristicas principais do depdsito e, posteriormente estudaremos cada uma

das metodologias de estimativa usadas neste trabalho.
3.1. Localizacao

O estudo de caso corresponde aos dados provenientes de um depdsito
de Bauxita localizado na cidade de Porto Trombeta, estado de Para-Brasil. O
banco de dados foi disponibilizado pela empresa de Mineracdo Rio do Norte
(MRN) situada aproximadamente a 880 km de Belém e 400 km de Manaus (ver
figura 3.1).

Boa Vista

acapa
& ’

SRR e P e -
3 , __ %

.-="Porto Trombetag

Manaus ) Belém

Pard

Figura 3.1. Mapa de localizacio da area de estudo, imagem tomada o dia 30-07-
2013 as 13:00 do site da empresa MRN http://www.mrn.com.br/pt-BR/Sobre-
MRN/Porto-Trombetas/MapDeLocalizacao/Paginas/default.aspx
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Banco de dados

O depdsito de Bauxita possui um dominio (Jamari) com grande

extensdo, que é o dominio que sera estudado neste trabalho, contando com

um grande numero de amostras regularizadas em trés dimensdes e, uma

peculiaridade importante da malha estar regularmente espacada. Além disso, o

banco de dados é isotopico, ou seja, todas as variaveis contém informacao em

todos os lugares amostrados. Na Tabela 3.1, foi feito um resumo das

caracteristicas principais do depdsito.

Tabela 3.1. Resumo das caracteristicas principais do depésito de Bauxita.

No. ‘ Descrigao ‘ Caracteristica Observagoes
1 Tipo de Depdsito Bauxita -
2 Plato Jamari -
3 Dominio Bauxita -
4 Malha 200x200 m Grid Regular
5 Numero de Furos 626 Verticais (90°)
6 Nidmero de Amostras 3735 Bauxita
7 Comprimento das Amostras 0.5m Variando de (0.3-0.8) metros
8 Dimens3o da Area 13.5 km Norte-Sul
9 Dimens3o da Area 15 km Leste-Oeste

As variaveis analisadas nesse estudo estdo baseadas em dois tipos de

balancos: espécies quimicas e granulométrico, deduzidos da seguinte maneira:

1. O balanco granulométrico ou massico € composto pelas fracbes

+14#, +400#, -400#. Cada uma delas representa o material retido em
cada fracdo, por exemplo, a fracdo granulométrica +14# se refere a
todo material retido na peneira 14#, enquanto a fracao
granulométrica +400# diz respeito ao material passante na peneira

14# e retido na fracdo granulométrica 400#.

7

O balanco quimico € composto pela soma das espécies quimicas
Fe203, TiO2, Al2Os, SiO2 e Resto. Cada uma delas representa a
analise das variaveis quimicas para cada fracdo granulométrica, por
exemplo, o Ferro na fracédo 14# e 400# (Fel4 e Fe400) se referem as

guantidades de Ferro (%) retidas nessas peneiras respectivamente.
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Por dltimo, na fragdo -400# ndo foram analisadas as espécies

quimicas, somente a massa.

O banco de dados nao apresentava uma soma constante com as
informacBes provenientes do laboratorio, ou seja, a soma das espécies
quimicas e massicas em cada fracao era diferente de 100%. Para solucionar
este problema, no caso das variaveis quimicas, foi criada uma variavel artificial
chamada Restol4 e Resto400, que tem como objetivo carregar todo o teor
faltante em cada faixa para fechar 100%. Por exemplo, se a soma das espécies
quimicas na faixa +14# € 90%, o 10% que falta para fechar o balanco é

atribuido a variavel Resto14.

No caso das fracdes granulométricas, o erro de fechamento foi
distribuido proporcionalmente em cada uma das frac6es para poder fechar o
balanco méassico em 100%. Por exemplo, se a soma das fragcdes +14#, +400#
e -400# numa analise € de 97%, o 3% restante € dividido entre as trés fracdes,
ou seja, € adicionado a cada fracdo uma pequena percentagem em relacao a
sua massa. Na Tabela 3.2, apresentam-se cada uma das variaveis analisadas
detalhadamente, cuja nomenclatura € a mesma utilizada pela empresa. As
cores verdes representam as fracdes granulométricas retidas em cada peneira
(+14#, +400# e -400#) com suas respectivas espécies quimicas (Fe20s, TiOz,
Al203, SiO2 e Resto).

Tabela 3.2. Resumo das caracteristicas das variaveis analisadas no depésito.

0. DESCRICAO NOMENCLATURA OBSERVACGES

1 Fragao granulométrica +14 Recl4 Recuperagao na peneira +14
2 Ferro na fragao +14 Feld Fe203

3 Titanio na fragdo +14 Til4 TiO2

4 Alumina Aproveitavel na fragdo +14 Alapl4 Al;0s3

5 Silica reativa na fragdo +14 Sirel4 SiO2

6 Variavel artificial na fracdo +14 Resto14 Criada para fechar 100%

7 Fragao granulométrica +400 Rec400 Recuperagdo na peneira +400
8 Ferro na fragdao +400 Fe400 Fe203

9 Titanio na fragao +400 Ti400 TiO:

10 Alumina Aproveitavel na fragdo +400 Alap400 Al;0s3

11 Silica reativa na fragdo +400 Sire400 SiO2

12 Varidvel artificial na fragdo +400 Resto400 Criada para fechar 100%
13 Fragao granulométrica -400 Rec-400 Recuperagdo na peneira -400
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No total, sdo 13 variaveis que correspondem a 5 espécies quimicas em
duas faixas granulométricas e 3 parametros fisicos (massa retida em cada
peneira). A variavel principal é a alumina aproveitavel (Al203) e o contaminante

principal é a silica reativa (SiOz).

A Figura 3.2 mostra a disposicdo da malha amostral vista em planta, a

fim de apresentar a area coberta pelos dados amostrados.
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Figura 3.2. Mapa de localizacio da variavel FE na fracao +14.

Uma caracteristica importante neste tipo de mineiro é a descontinuidade
da camada laterita ferruginosa ao longo da area do depdsito, encontrando
lugares onde a camada desaparece devido a flutuacdes do lencol freatico que
da origem a este depdsito (processos lateriticos). A evolugdo do manto
lateritico e 0 zoneamento regional provavelmente foram controlados tanto por
variacfes climaticas no tempo e no espaco, como por fatores geomorfoldgicos,

geotécnicos e sedimentologicos (Kotschoubey et. al, 2005).
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3.3. Estatistica basica

Na tabela 3.3, € apresentado um resumo estatistico das 13 variaveis
analisadas (quimicas e massicas). No total, sdo 3735 amostras por cada
variavel, cujos valores em percentagem oscilam entre 0 e 100%, lembrando

que estamos trabalhando com balangos quimicos e granulométricos.

Tabela 3.3. Resumo da estatistica basica dos dados originais.

Valores (%)

Variavel | 1 ados | Minimo | Méximo Po'::':::: s PD::;’;Z varidncia| Q25 | Q50 | Q75
Alapl4 3735 13.07 5878  49.17 384 1471  46.67 4925 51.59
Feld 3735 069  54.65 9.49 4.98 24.8 542 841 12.02
Sirel4 3735 027 149 4.44 1.97 3.89 328 462 601
Til4 3735 027 357 1.53 0.44 0.2 115 144 176
Restold 3735 2147 5232 3538 2.88 8.31 339 3578 37.49
Alapd00 3735 02 5832  47.66 5.4 29.18 442  47.33 49.96
Fe400 3735 056  46.46 8.11 523 2732 497  7.84 11.44
Sire400 3735 046 289 4.84 1.84 3.39 372 491 6
Ti400 3735 032  7.13 1.37 0.58 0.34 1.09 144 184
Restod00 3735 2425 7924 3801 467 2181 3574 37.83 39.81
Recld 3735 321 9752  67.63 1584 25076 59.01 7021 79.06
Recd00 3735 055  44.86 9.36 527 2773 572 813 1177
Rec-400 3735 104  94.14 23 12.89 16611  13.27 21.17 30.46

Uma peculiaridade importante neste banco de dados é que as variaveis
quimicas foram analisadas em massas diferentes, ou seja, cada teor analisado
€ representativo da massa retida em cada fracdo granulométrica. Isso traz
como conseqUéncia que cada teor tenha um peso (suporte) diferente. Portanto,
para analise estatistica ndo faremos uso da média aritmética e sim pela média
ponderada que é calculada através do somatorio das multiplicagbes entre os
valores (teor) e os pesos (recuperacdo massica) divididos pelo somatério dos
pesos. O calculo é feito da seguinte maneira:

Vit Xi*W;

= (3.1)

i=1 Wi

Média Ponderada =
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Onde:

e Xx; = Valor da i-ésima amostra.

e w; = Valor do i-ésimo peso.

Como as medidas de dispersdo (variancia e desvio padrdo) sao
sensiveis aos valores extremos, a identificacdo dos valores minimos e
maximos sdo essenciais para detectar este tipo de valores. Se considerarmos
como valores extremos (altos ou baixos), por exemplo, aqueles dados que
distanciam-se da média de 3 a 4 vezes o0 desvio padrdo, podemos observar

claramente que em todas as variaveis existem este tipo de valores extremos.

Uma das ferramentas mais amplamente utilizada para analise estatistica
€ 0 histograma, pois ele permite descrever o comportamento da variavel em

relacdo a sua tendéncia central, forma e disperséo.

Considerando somente as varidveis de maior impacto econdémico, a
figura 3.3 mostra os histogramas de frequéncias das variaveis Alapl4 (a) e
Sirel4 (b) na fracdo granulométrica +14#, além da estatistica basica e a

distribuicdo de probabilidade dos teores.
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Figura 3.3. Histogramas de freqiiéncias (a) Variavel Alap14 (b) Variavel Sire14.
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Visualmente, a figura 3.3 (a) mostra uma assimetria negativa, isto devido
a presenca de alguns valores extremos na parte inferior do histograma. No
entanto, a figura 3.2 (b) mostra somente uma leve assimetria positiva com
poucos valores extremos na parte superior. Outro aspecto importante € que
grande parte dos teores das amostras estdo concentradas na faixa de (40-
56)% da variavel Alap14 e (2-10)% da variavel Sirel4.

A tabela 3.4 mostra os valores dos coeficientes de assimetria, indicando
a forma assimétrica (positiva ou negativa) ou simétrica (aproximadamente zero)

dos histogramas de cada variavel.

Tabela 3.4. Coeficiente de assimetria das variaveis analisadas.

Coeficiente
Variavel de

assimetria
Alapl4 -1.24
Feld 1.4
Sirel4 0.43
Til4 0.5
Resto14 0.35
Alap400 -1.76
Fe400 1.42
Sire400 1.19
Ti400 1.26
Resto400 1.97
Recl4 0.9
Rec400 1.59
Rec-400 1.03

3.4. Acumulacao

Para evitar a combinacdo de amostras com suportes diferentes,
incorrendo em um erro em estimar teores com amostras de representatividade
massica distinta, foram utilizadas as varidveis acumuladas dos atributos de

interesse nas faixas granulométricas analisadas.

As variaveis acumuladas sdo obtidas através da multiplicagdo do teor na
faixa granulométrica pela respectiva porcentagem retida na fracéo

granulométrica recuperada. Por exemplo, a variavel Fe2Os acumulada (%) na
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fracdo granulométrica +14# corresponde ao teor de Fe20s3 na faixa
granulométrica +14# multiplicado pela fragdo massica recuperada da faixa

granulométrica Rec14.

O processo de acumulacédo leva a obter uma variavel com uma nova
distribuicdo de probabilidades, considerando agora o fato das amostras
estarem no mesmo suporte amostral. Na figura 3.4b, podemos observar como
a nova distribuicdo dos dados da varidvel Alapl4 se comporta ao considerar o
mesmo suporte amostral. Note-se, que para esse caso, a nova distribuicdo dos
dados acumulados apresenta uma leve assimetria em relacdo a distribuicédo

dos dados originais cuja assimetria € bem definida, figura 3.4a.
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Figura 3.4. (a) Histograma ALAP14 (Original), (b) Histograma ALAP14A (Acumulada).

Esse processo € realizado para todas as espécies quimicas nas suas
respectivas fracdes granulométricas, portanto para a fracdo +14# utilizou-se
como acumulador a Rec14 e para a fracdo +400# utilizou-se como acumulador
a Rec400. A fracdo -400# ndo possui andlise quimica, entdo nao existe

processo de acumulagao.

No final, para obter novamente o teor de cada uma das variaveis
(processo de desacumulagéo), cada teor acumulado estimado na sua fracao
granulométrica é dividido pela recuperacdo massica estimada na fracdo

correspondente. Por exemplo, a estimativa do Feld4A (Ferro acumulado na



47

fracdo +14#) é dividida pela estimativa da REC14 (Recuperacdo massica na
fracdo +14#).

A nova nomenclatura para essas variaveis acumuladas tem ao final a
letra A que significa acumulacdo. Na tabela 3.5, foi feito um resumo estatistico

das variaveis acumuladas.

Tabela 3.5. Resumo estatistico das variaveis acumuladas.

Variavel | Dados | Minimo | Maximo | Média | Variancia E:::’;Z Q25 Q50 Q75

ALAP14A 3735  146.51  5333.7 3325.43 767843.57 876.27 2798.21 3414.28 3960.81
FE14A 3735 4.85 4304.69 64179 168149.32 410.06 333.55 564.6 87441
SIRE14A 3735 5.71 1043.04 300.14 10736.88 103.62 229.49 301.22 367.79
TI14A 3735 0.93 331.15 103.17  2062.96 45.42 69.74 99.78 131.87
RESTO14A 3735  138.98 3727.41 2392.87 257365.69 507.31 2129.26 2458.97 2741.98
ALAP400A 3735 2.42 2466.85 446.26 78085.51 279.44  255.03 371.78 566.21
FE400A 3735 4.28 440.35 75.92 2929.42 54.12 36.72 62.01 100.56
SIRE400A 3735 2.12 349.11 45.35 1003.16 31.67 23.49 36.62 58.6
TI400A 3735 0.85 67.87 12.83 40.27 6.35 8.25 11.76 16.21
RESTO400A 3735 28.2 1772.42 3559 40934.03 202.32 2183 307.38 443.83

3.5. Desagrupamento

O interesse econbmico da maioria das empresas de mineracdo é
encontrar muito mais minério que estéril, e isto serve como referéncia para
amostrar mais nos lugares onde se concentra grande parte do bem mineral. O
principal problema que geralmente acontece é que a média das amostras é
influenciada por esse agrupamento amostral e, muitas vezes pode gerar
expectativas em subestimar ou superestimar a média de todo o depdsito.
Portanto, € necessario fazer um desagrupamento dessas amostras e obter uma

média mais realista ao deposito.

O método escolhido nessa dissertacdo foi o desagrupamento poligonal
ou poligono de Voronoi (Isaaks e Srivastava, 1989) onde cada amostra recebe
um peso proporcional a area do poligono (2D) ou poliedro (3D) formado na sua

vizinhanca.
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Lembrando que, como as espécies quimicas possuiam suporte amostral
diferente (teores em relagdo a recuperacdo em cada faixa) foi feita a média
desagrupada ponderada, que consiste em outorgar um peso a cada amostra
em relacédo a sua recuperacao e logo dividir pelo somatério dos pesos. Para o
caso das recuperagcfes somente foi feita a média desagrupada, pois eles ndo
tém o problema de suporte amostral. A tabela 3.6 mostra a média dos dados
ponderados e a média desagrupada ponderada obtida por poliedros de

\Voronoi.

Podemos observar claramente, que em todas as variaveis, a média dos
dados ponderados estd muito proxima a média dos dados desagrupados,
observando que os dados n&o se encontram amostrados preferencialmente. O
ganho nesse método é que podemos usa-lo como referéncia posteriormente
para checar a qualidade das estimativas (média desagrupada vs média

estimada e andlise de deriva) estudados no capitulo 5.

Tabela 3.6. Resumo da média desagrupada ponderada e a média dos dados ponderados.

Dados Desagrupados Dados Ponderados
VARIAVEL Média Variancia Média Variancia
Ponderada Ponderada
NN_Alap14 49.3 13.64 49.17 14.71
NN_Fe14 9.23 23.47 9.49 24.8
NN_Sire14 4.49 3.44 4.44 3.89
NN_Ti14 1.51 0.21 1.53 0.2
NN_Resto14 35.47 7.43 35.38 8.31
NN_Alap400 46.51 29.65 47.66 29.18
NN_Fe400 9.04 27.93 8.11 27.32
NN_Sire400 481 3.45 4.84 3.39
NN_Ti400 153 033 1.37 0.34
NN_Resto400 38.1 21.76 38.01 21.81
NN_Rec14 67.28 248.11 67.63 250.76
NN_Rec400 9.53 28.08 9.36 27.73
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3.6. Transformacao de coordenadas

Esse trabalho utilizou a transformacédo da coordenada Z (vertical) de
cada amostra, passando-as de coordenadas cartesianas as coordenadas
estratigraficas. Desta forma, “alinha-se” amostras que estejam em um mesmo
horizonte geoquimico e melhorar a andlise da continuidade espacial dos
valores dos atributos e as estimativas desses valores. Duas metodologias de
transformacdo da coordenada Z foram avaliadas: distancia das amostras a

Capa ou a Lapa.

Considerou-se que a camada de bauxita apresenta leves mudancas de
espessura ao longo de sua extenséo, portanto a transformacgao utilizada por
Deutsch (2002) foi um pouco modificada em relacdo a essa hipotese. A Capa
ou Lapa foram aplainadas e as demais coordenadas foram alteradas medindo
suas distancias a esses planos horizontalizados. A nova coordenada e dada

pela equacéo 3.2:
Z(Deser = Zoriginal — Ze¢ (3.2)
i=1,..n n = nimero de amostras
Onde:

o 7(i)estr = Nova coordenada Z da amostra;

* Z,rigin= Coordenada Z atual da amostra;

e 7. = Coordenada Z (vertical) medida pela distancia até a superficie

horizontalizada (Capa ou Lapa).

A figura 3.5 ilustra o processo de correcao estratigrafica feita pela
distancia a superficie da Lapa. As linhas coloridas se referem aos contatos
geoldgicos das camadas que ficam acima da bauxita. Para ser mais especifico,
a linha rosa representa o topo da camada de bauxita nodular, a linha verde o
topo da camada de laterita, a linha vermelha o topo da camada de bauxita e a
linha cinza o topo da camada de argila de fundo.



50
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Figura 3.5. (a) Camada sem correcio, (b) Camada corrigida pela Lapa. Imagem tomada da
apresentacio final do projeto MRN 2013.

A fim de avaliar as duas correcdes e escolher a que serd utilizada no

processo de andlise da continuidade espacial e estimativa, criaram-se dois

bancos de dados com novas coordenada em Z (distancia a Capa ou Lapa).

Utilizou-se o0 método de validacdo cruzada (Isaaks e Srivastava, 1989) para

checar a qualidade das estimativas para as duas bases de dados. A figura

3.6b, mostra que a variavel Recl14 tem uma pequena melhoria da distribuicdo

do erro com a correcdo estratigrafica pela distancia a Lapa (-0.02) fica mais

proxima de zero que a média da Capa (0.30).

Frequencies

Isatis

Nb Samples: 3735 Nb samples: 3735
Minimum: -61.35 Minimum: -67.72
(a) Maximum: 97.23 (b) Mazimum: 89.02
Mean: 0.30 Mean: -0.02
15 std. Dev.: 16.42 0.15 std. Dev.: 16.14
n
[}
-
10 g 0.0
[}
=5
oy
@
H
By
.05 0.05
.00 0.00
0 50 100 0 50 100 b
Cross_Recld_Erro { a ] Cross_Recld_Erro
Isatis
Dados/Dados_LAPA

Dados/Dados_CAPA

Figura 3.6. (a) Distribuicao do Erro Rec14 na CAPA, (b) Distribuicdo do Erro Rec14 na LAPA.
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3.7. Continuidade espacial

O conhecimento das direcbes de maior, intermediaria e menor
continuidade das variaveis analisadas é primordial na proxima etapa de
interpolacdo (Krigagem e Cokrigagem). A fim de obter uma representagdo mais
realista do depdsito, foi utilizada a modelagem da continuidade espacial para
as variaveis acumuladas, pois elas se encontram todas no mesmo suporte
amostral. A presenca de alguns valores extremos levou a utilizacdo do
correlograma néo ergddico, pois ajuda a minimizar o impacto gerado por alguns
pares amostrados que pode provocar muito ruido na variografia, dificultando

sua modelagem.
Duas metodologias foram consideradas:

1. Estimar as variaveis Alapl4A, FeldA, Sirel4A, Til4A e Restol4A
utilizando o modelo da recuperacao na faixa +14# (Recl14) e, estimar
as variaveis Alap400A, Fe400A, Sire400A, Ti400A e Resto400A,
utilizando o modelo da recuperacao na faixa +400# (Rec400). Como
estamos trabalhando com acumulagdes, quer-se evitar gerar valores
finais (desacumulados) em desacordo com as amostras originais
(teores além dos valores minimo ou maximo dos dados iniciais de
cada atributo de interesse); portanto, esse procedimento é
recomendavel. O problema nesse caso € que provavelmente o
modelo ajustado seja aderente para algumas variaveis e em algumas

direcdes, mas ndo muito bom para outras.

2. Estimar cada uma das variaveis quimicas e massicas utilizando o seu
préprio modelo de continuidade espacial. O problema aqui é que
guando trabalhamos com acumulacdes, utilizar modelos variogréaficos
diferentes, para cada variavel, pode gerar distor¢cdes nas estimativas,
devido aos pesos diferentes para a variavel acumulada. Porém,
nesse caso, o ganho é que cada modelo é representativo da

realidade fisica do depésito.
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Na analise variogréfica, as variaveis acumuladas ndo apresentaram uma
anisotropia clara no plano XY, ou seja, o banco de dados mostrou uma
isotropia (mesma continuidade em todas as direc6es principais). Portanto, foi
feito um correlograma omnidirecional no plano XY, obtendo assim o alcance
das direcbes principais nesse mesmo plano, a direcdo de menor continuidade

foi para o plano vertical, ou seja, ao longo da direcao dos furos.

O efeito pepita foi obtido através da modelagem do correlograma
vertical, pois ele auxilia a determinagéo da variabilidade de amostras a curtas
distancias. A figura 3.7 e 3.8, mostra o correlograma experimental nas 8
direcBes principais do plano XY e o modelo ajustado das variaveis (Recl4 e
Rec-400).

N23
IN113

5N15?'
NO
WA a5
\N135

Hon Ergodic Correlogram : REC14

-5000 0 5000

Distance (m)
Isatis

Figura 3.7. Correlograma experimental Rec14 nas 8 dire¢des principais e o modelo ajustado.



53

N23 ]

i|N157
HIN135
ISRER
fN45

v Ino

Non Ergodic Correlogram : REC-400

5000 0 5000

Distance (m)
Isatis

Figura 3.8. Correlograma experimental Rec-400 nas 8 direc¢des principais e o modelo
aiustado.

Na tabela 3.7, podemos observar um resumo dos parametros utilizados
na variografia, ressaltando que para o caso dos correlogramas direcionais foi
utilizada uma largura da banda vertical ndo maior que 0.5 m para evitar a
mistura de amostras de diferentes niveis estratigraficos, pois lembremos que os

dados em Z foram transformados em coordenadas estratigréaficas.

Tabela 3.7. Parametros utilizados na Variografia Omnidirecional e Direcional.

Variografia
Tipo de
. - No.Llag| Lag | Tolerancia | Tolerancia | Largurada | fungao de
Tipo Direcao Mergulho (m) (m) Lag (m) Angular | Banda (m) | continuidade
espacial
— Maior N 02 Dip 02 25 200 100 902 1x10e8
g didria N 902 Dip 02 25 200 100 902 1x10e8 Correlograma
& Intermediéria 2 Dip 092 = x1le N3o Ergddico
Menor N 02 Dip 902 10 0.5 0.25 902 0.5
. 02 até Correlograma
= 8 are 25 200 100 22.50 100

157.5¢ N3o Ergddico
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Para a modelagem das variaveis acumuladas foram necesséarias duas
estruturas com modelos esféricos (além do efeito pepita). Na tabela 3.8, € feito
um resumo detalhado onde podemos observar os alcances do correlograma
medido em metros, assim como o efeito pepita e as contribuicbes de cada

estrutura, chegando a um patamar cuja soma é 1.

Tabela 3.8. Resumo dos parametros encontrados na modelagem da variografia.

Modelo de Continuidade

Variavel Primeira Estrutura Segunda Estrutura

c0 Modelo | c1 (Dal) (DaZ) (Dag) Modelo | c2 (Dal) (DaZ) (Da3)
ALAP14A 0.15 0.47 300 300 3 0.38 12000 12000 4.8
FE14A 0.13 0.54 350 350 2.7 0.33 8000 8000 8
SIRE14A 0.1 0.67 350 350 24 0.23 5000 5000 9
TI14A 0.05 0.47 300 300 3.3 0.48 8000 8000 5.7
RESTO14A 0.17 o 0.51 300 300 2.2 o 0.32 7500 7500 7.5
ALAP400A 0.12 O 043 300 300 3.3 O 0.45 4400 4400 17
FE400A 0.17 % 0.58 350 350 2.6 % 0.25 3000 3000 80
SIRE400A 0.15 @ 045 300 300 4 ¢ 04 6200 6200 9
TI400A 0.27 - 0.58 350 350 3.3 W 0.15 9000 9000 100
RESTO400A 0.15 0.4 300 300 35 0.45 5800 5800 10
REC14 0.15 0.45 300 300 3 0.4 10500 10500 7
REC400 0.15 0.4 300 300 35 0.45 5000 5000 14
REC-400 0.2 0.48 300 300 3 0.32 14000 14000 5

e D1 - Direcdo de Maior Continuidade — N 0° Dip 0°.

e D2 - Direcéo de Continuidade Intermediaria - N 90° Dip 0°.
e D3 - Direcéo de Menor Continuidade - N 0° Dip 90°.

e O - Efeito pepita.

e a-— Alcance.

e ¢l - Patamar ou Contribuicdo da Primeira Estrutura.

e 2 — Patamar ou Contribuicdo da Segunda Estrutura.

e OBS 1: Foi utlizado como medida de -continuidade espacial o
Correlograma nao Ergddico.

e OBS 2: Os parametros dos modelos de continuidade consideram patamar
total igual a 1.

Note-se que existem algumas variaveis onde o alcance na segunda
estrutura € relativamente grande em relagdo as dimensfes do depdsito, por
exemplo, Alapl4A no plano XY de 12000m e Ti400A na vertical de 100m. Isto
devido a existéncia de uma anisotropia zonal (Wackernagel, 1995), onde as

amostras, em determinada direcdo, apresentam baixa varidncia, nunca
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chegando ao patamar do variograma ou correlograma. Para conseguir obter
um modelo de continuidade espacial, com as mesmas estruturas das demais
direcbes, utiliza-se um alcance muito grande, dando a impressao de ter um

patamar baixo.

Nas figuras 3.9 (a, b, c), podemos observar a modelagem do
correlograma experimental omnidirecional da varidvel Recl14 nas 3 direcdes
principais (maior, intermediaria € menor) respectivamente. O mapa variogréafico
(d) foi feito no plano XY, observando que ndo foi possivel captar uma
anisotropia geométrica nesse plano, ou seja, os dados apresentaram uma

isotropia (mesma continuidade em todas as direcdes).

NOO

0.0

0.0

Non Ergodic Correlogram : REC14
Nen Ergodic Correlogram : REC14

-5000 o} 5000 -5000 0 5000 b
Distance (m) {a} Distance (m) { }

Isatis Isatis

I Variogram Map - REC14 |

IN270

F4-0.05

Non Ergodic Correlogram : RECL4

0.0

-0.10

4-0.15

4-0.20

-J
| E7ZN

-2.5 0.0 2.5 5.0 {cl

Distance (m)
Isatis Isatis

Figura 3.9. Correlograma nao ergédico variavel Rec14 (a) Maior, (b) Intermediaria, (c) Menor, (d)
Mapa variografico no plano XY.
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3.8. Estimativa

O foco principal nesse capitulo é fazer uso das técnicas de estimativas
geoestatisticas geralmente mais utilizadas no dia a dia quando se apresenta a
necessidade de trabalhar com dados multivariados, cuja finalidade é o
fechamento (a soma das estimativas de todas as variaveis analisadas é 100%).
As técnicas utilizadas nessa dissertacdo sdo a Krigagem Ordinaria e a
Cokrigagem Ordinaria utilizando o Modelo de Corregionalizacdo Intrinseca
(MCI) definidos por Wackernagel (1995).

No processo de estimativas, foram testadas 5 opcdes diferentes,

fazendo variacfes no tipo de banco de dados e o modelo variogréfico.

1. Banco de dados:

e |sotOpico: Todas as amostras estdo disponiveis, para todas as variaveis,
nos mesmos locais. Como sucede em nosso banco de dados em
particular.

e Heterotopico: Algumas amostras (ndo todas), das diferentes variaveis,
compartilham locacées amostrais outras ndo. Foi gerada essa situacao
eliminando 626 amostras aleatoriamente do total disponivel para cada
espécie quimica, com a condicdo de ser uma amostra por furo. Na

fracdo massica, foi mantido o banco de dados isotdpico.

2. Modelo variogréafico:

7

e Modelos Individuais: Cada variavel € interpolada com seu proprio
modelo de continuidade bem definido anteriormente na variografia. Por
exemplo, a variavel Alapl4A utilizou o seu préprio modelo, a variavel

Fe400a utilizou o seu modelo e assim para as demais variaveis.

e Modelos Unicos: Cada variavel é interpolada com o modelo da
recuperacdo em cada fracdo granulométrica, ou seja, as variaveis
Alapl4A, FeldA, SireldA, Til4A, Restol4A utilizaram o modelo
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variografico da Recl4 e as varidveis Alap400A, Fe400A, Sire400A,
Ti400A, Resto400A utilizaram o modelo variogréfico da Rec400.

Na tabela 3.9, é feito um resumo de cada uma das metodologias

utilizadas no processo de estimativa e suas caracteristicas principais.

Tabela 3.9. Resumo das caracteristicas metodologicas utilizadas na estimativa.

.. Metodologia
Caracteristica
1 2 3 4 5
. L. L. . Isotdpico-
Dados Isotopico Isotopico Heterotopico Heterotopico p, .
Heterotdpico
Modelo  Individuais  Unico Individuais Unico Unico

Krigagem Krigagem Krigagem Krigagem Cokrigagem

E . . .. ... e . P
stimativa Ordinaria Ordinaria  Ordinaria Ordinaria (MCI)

Em cada uma das etapas da interpolacdo foram feitos 4 testes para
krigagem ordinaria, cuja finalidade é obter varias alternativas de estimativas e
escolher aquela que gere mais aderéncia nas valida¢cfes discutidas no capitulo
5, sendo a estratégia ou teste 4 que obtive melhores resultados. Na tabela
3.10, foi feito um resumo dos parametros utilizados para cada um desses
testes, considerando uma discretizacdo de 25 pontos por bloco 5x5x1, em
leste, norte e vertical respectivamente, jA que as compostas tém em média o

comprimento vertical do bloco.

Tabela 3.10. Resumo dos parametros para os 4 testes da krigagem.

Testel | Teste2 | Teste3 | Teste 4

No. min.
0. min. de 3 3 3 3
amostras
No. méx. de 16 24 12 24
amostras
Setores Angulares 4 8 4 8
No. max. amostras 4 3 3 3
por setor
Setores ndo vazios - 3 - -

Discretiza¢do do

5x5x1 5x5x1 5x5x1 5x5x1
bloco
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Outro aspecto relevante foi a definicho da estratégia de busca do
elipsoide, ou seja, até quantos metros ira a busca por amostras para obter a
estimativa num determinado bloco. Geralmente, é utilizada a mesma estratégia
do modelo variografico, pois ela representa a continuidade espacial dos dados.
Nesse caso em particular algumas variaveis apresentam uma anisotropia

zonal, aonde as amostras nunca chegam ao patamar do modelo variografico.

Portanto, para poder modelar adequadamente um variograma que
possua uma anisotropia zonal, com as mesmas estruturas das demais
direcbes, utiliza-se um alcance muito grande (artificial) para poder atingir a

variancia global no infinito.

Na tabela 3.11, se mostra o alcance maximo dos modelos de cada
variavel na segunda estrutura. Para nosso caso em patrticular, utilizaremos o
chamado modelo pratico, que consiste em utilizar como alcance maximo onde

comeca a anisotropia zonal.

Tabela 3.11. Resumo dos parametros utilizados na busca da krigagem.

Modelo Original Modelo Prético Variancia
Alvo | Litologia | Variavel R Busca até %

a a a a a a a a a
Oy | 02 | @3) | (OY) | (O2) | @3) | (DY) | (D2) | (D3)
ALAP14A 12000 12000 4.8 4500 4500 4 83 83 98
FE14A 8000 8000 8 4000 4000 3 90 90 85
SIRE14A 5000 5000 9 5000 5000 3 100 100 88
TI14A 8000 8000 5.7 5000 5000 35 92 92 91
RESTO14A 7500 7500 7.5 4000 4000 4.5 91 91 93
o g ALAP400A 4400 4400 17 4400 4400 4 100 100 71
<§( = FE400A 3000 3000 80 3000 3000 2.5 100 100 76
.<—’:, g SIRE400A 6200 6200 9 4500 4500 4 9% 96 85
TI400A 9000 9000 100 4500 4500 25 95 95 81
RESTO400A 5800 5800 10 3500 3500 35 91 91 78
REC14 10500 10500 7 4800 4800 4 86 86 91

REC400 5000 5000 14 5000 5000 4 100 100 74
REC-400 14000 14000 5 4800 4800 3 84 84 93

D1 — Direcdo de Maior Continuidade — N 0° Dip 0°

D2 - Direcéo de Continuidade Intermediaria - N 90° Dip 0°
D3 — Direcdo de Menor Continuidade - N 0° Dip 90°

a — Alcance
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Um exemplo claro se faz evidente na variavel Alapl4A que tem um
alcance no modelo original de 12000m no plano XY, mas o alcance prético € de
apenas 4500m onde a anisotropia zonal se faz evidente. Além disso, foi
apresentada a percentagem da variancia estandardizada (patamar ao utilizar

um correlograma) que atinge esse modelo pratico, nesse caso seria de 83%.

Outro exemplo mais evidente ainda de uma anisotropia zonal se
encontra para a variavel Ti400A onde o alcance maximo na vertical (ao longo
do furo) é de 100m. Claramente se analisarmos que as amostras estratificadas
por furo chegam aproximadamente a 5m na vertical (pois estdo de 0.5 em 0.5
m), ndo € possivel encontrar uma continuidade até 100 metros. Portanto, o

alcance pratico € somente de 2.5m que representa 81% do patamar.

A figura 3.10 e 3.11, mostram um exemplo claro da variavel Alapl4A
(plano XY) e Ti400A (vertical) com uma forte anisotropia zonal e o alcance
onde atinge o modelo pratico. Os circulos no modelo variografico mostram
como se estabiliza a variancia depois de certo alcance, nesse preciso momento
onde comeca a anisotropia zonal € obtido o modelo préatico, tomando como

referencia esse alcance para propésitos de estimativa.

Anisotropia zona

Hon Ergodic Correlogram : ALAP14A

-5000 0 @ 10000

Isatis Distance {m)

Figura 3.10. Anisotropia zonal da variavel ALAP14A no plano XY.
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Figura 3.11. Anisotropia zonal da variavel Ti400A no plano vertical.

3.9. Analise parcial dos resultados

Nessa parte, somente serdo apresentados os resultados em relacdo ao
fechamento dos balancos quimico e massico e os valores minimos e maximos
em cada uma das metodologias estudadas, além de um breve comentério.
Mais adiante, no capitulo 5 sera feita uma analise detalhada dos métodos de

validacdes utilizadas nas estimativas.

Lembrando que, como estamos trabalhando com variaveis acumuladas
€ necessario fazer um processo de desacumulagédo para obter o teor final de
cada uma das variaveis analisadas. Esse processo consiste em dividir cada
bloco da variavel estimada pela sua respectiva estimativa da fracdo
granulométrica que lhe corresponde. Portanto, para obter o teor do Fe na

fracdo +14#, dividimos as estimativas do Fel4A pelas estimativas da Rec14.



61

3.9.1. Metodologia 1 (isotépico —individuais - krigagem ordinaria)

Na tabela 3.12, podemos observar os valores minimos e maximos das
variaveis em relacdo as estimativas obtidas por krigagem ordinéria no banco de
dados isotopico, utilizando cada uma o seu proprio modelo de continuidade

espacial.

Note que, as estimativas das variaveis Alapl4, Restol4, Alap400 e
Resto400 se encontram fora do intervalo dos dados originais (minimo e
maximo), isso devido a que cada variavel vai receber pesos diferentes em
relacdo ao seu variograma. Como consequéncia, no momento de fazer-se o
processo de desacumulagéo pode aparecer esse tipo de problema. Embora o
namero de blocos fora do intervalo € insignificante em relacdo ao depdsito
como um todo, ndo podemos apresentar estimativas finais maiores ou menores

que os dados originais o que leva, por exemplo, a um pos-processamento.

Tabela 3.12. Comparacio entre os valores minimos e maximos dos dados estimados e
os dados originais (Metodologia 1).

Metodologia 1

Blocos

.. Blocos | Dados Estimados | Dados Originais forado
VLT estimados Intervalo

Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | N2 | %

1_Krig_Alapl4 74448 2561 65.62 13.07 5878 10 0.01
1_Krig_Fe14 74448 079 3996 069 5465 0 0.00
1_Krig_Sirel4 74448 0.79 10.68 0.27 14.9 0 0.00
1_Krig_Til4 74448 032 3.4 0.27 357 0 0.000

1_Krig_Restol4 74448  25.69 5533 21.47 5232 2 0.003
1_Krig_Alap400 74448 1354 8732 02 5832 293 0.39

1_Krig_Fe400 74448 098 3414 056 4646 0 0.00
1_Krig_Sire400 74448 073 205 046 289 0 0.0
1_Krig_Ti400 74448 038 4.7 032 713 0 0.0
1_Krig_Resto400 74448  19.29 87.78 2425 7924 17 0.02
1_Krig_Rec14 74448  13.83 9442 321 9752 0 0.0

1_Krig_Rec400 74448 195 376 055 4486 0 0.00
1_Krig_Rec400 74448 355 76.47 104 9414 0 0.00
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A figura 3.12 mostra o histograma de fechamento tanto para as variaveis
quimicas nas fragBes +14# (a) e +400# (b) como para as varidveis massicas
(c), cada uma delas obtidas pela somatodria das estimativas na sua respectiva
fracdo granulométrica. Podemos notar que nos trés casos apresentam
problemas no fechamento quimico e massico, ou seja, a soma de todas as

estimativas em cada faixa é diferente de 100%.
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Figura 3.12. Histograma de fechamento metodologia 1, (a) faixa +14#, (b) faixa +400#,
(c) fracdes massicas.
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3.9.2. Metodologia 2 (isotdpico — Unico - krigagem ordinéria)

Nesse caso, utilizaremos um modelo variografico unico (Recl4 e
Rec400) para estimar as demais variaveis quimicas nas suas respectivas
fracOes granulomeétricas. Para o caso das recuperacdes, foi utilizado o modelo
da Recl4. A tabela 3.13 apresenta os valores minimos e maximos das
variaveis em relacdo as estimativas obtidas por krigagem ordinaria no banco de

dados isotopico.

Note que nenhuma estimativa ficou fora do intervalo dos dados originais,
devido a utilizacdo de um mesmo modelo variografico e mesma estratégia de
krigagem para todas variaveis. A desvantagem esta nos resultados dos
modelos das demais variaveis, que ndo exibem muita aderéncia aos teores

reais do depdsito

Tabela 3.13. Comparacio entre os valores minimos e maximos dos dados estimados e
os dados originais (Metodologia 2).

Metodologia 2

.. Blocos Dados Estimados | Dados Originais LR
Variavel estimados do Intervalo
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | N2 %
2_Krig_Alapl4 74448 2569 56.8 13.07 5878 0  0.00
2 _Krig_Fel4d 74448 1.52 37.98 0.69 54.65 0 0.00
2_Krig_Sirel4 74448 0.88 10.11 0.27 14.9 0 0.00
2 Krig _Til4 74448 0.33 3.21 0.27 3.57 0 0.00
2_Krig_Resto14 74448 25.97 4851 21.47 52.32 0 0.00
2_Krig_Alap400 74448 15.56 56.28 0.2 58.32 0 0.00
2_Krig_Fe400 74448 1.11 32.38 0.56 46.46 0 0.00
2_Krig_Sire400 74448 0.83 20.23 0.46 28.9 0 0.00
2_Krig_Ti400 74448 0.38 4.57 0.32 7.13 0 0.00
2_Krig_Resto400 74448 279 6811 2425 7924 0  0.00
2_Krig_Recl4 74448  13.83 9442 321 9752 0  0.00
2_Krig_Rec400 74448 195 37.67 0.55 44.86 0 0.00
2_Krig_Rec400 74448 328 7816 1.04 9414 0  0.00

A figura 3.13 mostra o histograma de fechamento para os trés balancos
e, a diferenca da metodologia anterior a somatoria das estimativas em cada
balanco € 100%.
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Figura 3.13. Histograma de fechamento metodologia 2, (a) faixa +14#, (b) faixa

+400#, (c) fragoes massicas.

3.9.3. Metodologia 3 e 4 (heterotopico — Unico —individual - krigagem

ordinéria)

As tabelas 3.14 e 3.15 apresentam 0s mesmos parametros da

metodologia 1 e 2. A Unica diferenca nesse caso é que o banco de dados é

heterotopico (definido anteriormente) excetuando os dados das recuperacdes

que foram mantidos isotdpicos. Para ambas as metodologias, as estimativas
das variaveis (Alapl4, Restol4, Alap400, Fe400 e Resto400) ficaram fora do

intervalo dos valores minimo e maximo dos dados originais, com uma

percentagem significativa de blocos fora do intervalo na variavel Alap400 de

aproximadamente 2.9% e 2.65% respectivamente.



Tabela 3.14. Comparacio entre os valores minimos e maximos dos dados estimados e
os dados originais (Metodologia 3).

Metodologia 3

Frequencies

Blocos fora
L Blocos Dados Estimados | Dados Originais do

Variavel estimados Intervalo

Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | N¢ %
3_Krig_Alapl4 74448  25.83 134.81 13.07 5878 236 0.32
3_Krig_Fel4d 74448 0.79 40.01 0.69 54.65 0 0.000
3_Krig_Sirel4d 74448 0.79 13.56 0.27 14.9 0 0.00
3_Krig_Til4d 74448 0.32 3.19 0.27 3.57 0 0.00
3_Krig_Restol14 74448 17.25 59.52 21.47 52.32 41  0.06
3 Krig_Alap400 74448 13.64 127.76 0.2 58.32 2157 2.90
3_Krig_Fe400 74448 0.98 4024 056 36.84 1 0.001
3_Krig_Sire400 74448 0.73 14.72 0.46 24.39 0 0.00
3_Krig_Ti400 74448 038 484  0.32 7.13 0 0.00
3_Krig_Resto400 74448 17.92 92.97 24.25 68.34 129 0.17
3_Krig_Recl4 74448 13.83 94.42 3.21 97.52 0 0.00
3_Krig_Rec400 74448 1.95 37.6 0.55 44.86 0 0.00
3_Krig_Rec400 74448 3.55 76.47 1.04 94.14 0 0.00
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Figura 3.14. Histograma de fechamento metodologia 3, (a) faixa +14#, (b) faixa
+400#, (c) fragdes massicas.
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Tabela 3.15. Comparacio entre os valores minimos e maximos dos dados estimados e
os dados originais (Metodologia 4).

Frequencies

Metodologia 4
Blocos
.. Blocos | Dados Estimados | Dados Originais fora do
Variavel estimados Intervalo
Minimo | Mdximo | Minimo | Maximo| N2 | %
4 Krig_Alapl4 74448 25.92 134.48 13.07 58.78 232 0.31
4 Krig_Feld 74448 1.52  38.07 0.69 54.65 0 0.00
4 Krig_Sirel4d 74448 0.88 135 0.27 14.9 0 0.00
4 Krig_Til4 74448 0.35 3.15 0.27 3.57 0 0.00
4 Krig_Restol4 74448 15.61 58.98 21.47 52.32 29 0.04
4 Krig_Alap400 74448 15.67 124.9 0.2 58.32 1972 2.65
4 Krig_Fe400 74448 1.11 3931 056 3684 1 0.00
4_Krig_Sire400 74448 0.8 14.58 0.46 24.39 0 0.00
4 Krig_Ti400 74448 038 504 0.32 7.13 0 0.00
4_Krig_Resto400 74448 19.07 928 24.25 68.34 138 0.19
4 Krig Recl4d 74448 13.83 94.42 3.21 97.52 0 0.00
4_Krig_Rec400 74448 1.95 37.67 0.55 44.86 0 0.00
4 Krig_Rec400 74448 3.28 78.16 1.04 94.14 0 0.00
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Figura 3.15. Histograma de fechamento metodologia 4, (a) faixa +14#, (b) faixa
+400#, (c) fragoes massicas.
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De acordo com as figuras 3.14 e 3.15 observamos que em ambas as
metodologias os histogramas do balan¢o quimico e massico ndo fecham 100%,
exceto a recuperacdo da metodologia 4, pois 0 banco de dados é isotopico e

utilizou o0 mesmo modelo da Recl14 para as demais recuperacoes.

3.9.4. Metodologia 5 (heterotdpico — unico — individual - cokrigagem)

Neste caso, utilizaremos a cokrigagem ordinaria como método de
estimativa tanto para as variaveis quimicas em dados heterotépicos como para
variaveis massicas em dados isotopicos. Usaremos um modelo de
corregionalizacé@o intrinseca (MCI) que funciona como uma simplificagdo do
modelo linear de corregionalizacdo (MLC), devido a grande quantidade de
modelos variograficos diretos e cruzados. Uma leitura mais completa desses
métodos esta disponivel em Wackernagel (1995), Chiles & Delfiner (1999),

Goovaerts (1997), entre outros.

Como estamos trabalhando com variaveis acumuladas e, posteriormente
teremos que fazer o processo de desacumulacéo, optou-se por usar o0 modelo
da variavel Recl4 na construcdo de todos os variogramas diretos e cruzados,

fazendo somente um reescalonamento no sill.

3.9.4.1. Cokrigagem de dados isotopicos (recuperacdes)

Wackernagel (1995) menciona que a cokrigagem de dados isotépicos €
equivalente a krigagem, especialmente quando o determinante da matriz de
corregionalizacdo € zero. Um caso particular sucede quando os variogramas
diretos e cruzados s&@o proporcionais a um mesmo variograma, ou seja, na
utilizagdo de um modelo MCI. Isto pode ser verificado na estimativa das

recuperagdes, pois 0 banco de dados € isotopico.
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Nas figuras 3.16 (a, b, c), podemos observar os graficos de dispersao
entre as estimativas das recuperagfes obtidas por krigagem ordinaria e
cokrigagem utilizando um modelo Unico (Recl14) rescalonando somente o sill.
Note que o coeficiente de correlacdo é 1, garantindo que as estimativas séo
iguais nos dois meétodos utilizados. Além disso, ao manter esse mesmo
modelo, também se estd garantindo o fechamento massico das recuperacdes
em 100% .

A figura 3.16d, mostra o histograma de fechamento obtido por
cokrigagem (metodologia 5). A desvantagem novamente aqui € que 0S
modelos variograficos ndo se ajustam adequadamente aos variogramas diretos

e cruzados.
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Figura 3.16. Diagramas de dispersio da krigagem ordinaria comparada com cokrigagem utilizando o
modelo da REC14, (a) Rec14, (b) Rec400, (c) Rec-400, (d) Histograma de fechamento Metodologia 5.
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A tabela 3.16, mostra os parametros utilizados na criacdo do modelo
MCI para cada uma das recuperacoes (+14#, +400# e -400#). Note que como
foi utilizado o modelo de corregionalizacdo intrinseca da Recl4, todos os
variogramas cruzados sao proporcionais aos variogramas diretos.

Tabela 3.16. Parametros das contribuic¢des e o efeito pepita do
modelo MCI nas recuperacdes (Metodologia 5).

Rec400 Sill MClI
vs Rec- | Recl14, Rec400

Rec14 vs | Rec14 vs
Rec400 | Rec-400

400 e Rec-400
p -0.67 -0.95 0.42 -
Efeito pepita -0.1005 -0.1425 0.063 0.15
Sill 1 -0.3015 -0.4275 0.189 0.45
Sill 2 -0.268 -0.38 0.168 0.4

3.9.4.2. Cokrigagem de dados heterotépicos (quimicas)

A diferenca da krigagem, que utiliza apenas os valores das amostras
para estimar uma variavel de interesse, a cokrigagem incorpora informacao
secundaria correlacionada com outras varidveis para ajudar a estimar nos

lugares onde a variavel principal ndo foi amostrada.

As tabelas 3.17 e 3.18 mostram os coeficientes de correlagbes (p) das
variaveis acumuladas nas duas fragcdes granulométricas (+14# e +400#),
considerando as variaveis que tém uma boa ou uma aceitavel correlacdo

aguelas que possuam um p = 0.55.

Tabela 3.17. Coeficiente de Correlacao (Metodologia 5) da Fracao
Granulométrica +14 Acumulada.

Alap14A | Fe14A | sire14A | Til4A | Resto14A

Alap14A 0.4 -0.08 0.75 0.92
FeldA 0.4 -0.19 0.43 0.38
Sire14A -0.08 -0.19 0.004 0.2
Til4A 0.75 0.43 0.004 0.74

Resto14A 0.92 0.38 0.2 0.74




Tabela 3.18. Coeficiente de Correlacao (Metodologia 5) da Fracao
Granulométrica +400 Acumulada.

Alap400A | Fe400A | Sire400A | Ti400A | Resto400A

Alap400A

Fe400A

Sire400A

Ti400A

Resto400A

0.44
0.76
0.59
0.95

0.44

0.2
0.34
0.39

0.76
0.2

0.55
0.82

0.59
0.34
0.55

0.61

0.95
0.39
0.82
0.61

Na tabela 3.19, podemos observar

11.21% respectivamente.

Tabela 3.19. Comparacio entre os valores minimos e maximos dos dados estimados e
os dados originais (Metodologia 5).

Metodologia 5

Blocos fora do

L Blocos Dados Estimados | Dados Originais
Variavel . Intervalo

SUIIECES Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | N¢ ‘ % ‘ % -
5_Krig_Alap14 74448 25.79 73.13 13.07 58.78 43 006 O
5 Krig_Fel4 74448 0.62 38.16 0.69 54.65 1 000 O
5_Krig_Sirel4d 74448 -12.34 48.93 0.27 14.9 2330 3.13 245
5 Krig_Til4 74448 -19.61 18.28 0.27 3.57 6389 8.58 3.25
5 Krig_Restol4 74448 2297 57.4 2147 5232 4 0.005 O
5 Krig_Alap400 74448 16.06 80.63 0.2 5832 277 037 O
5_Krig_Fe400 74448 -33.54 30.11 0.56 36.84 1767 2.37 2.01
5 Krig_Sire400 74448 -47.67 30.79 0.46 24.39 3348 4.50 3.87
5_Krig_Ti400 74448 -32.14 14.53 0.32 7.13 8346 11.21 8.20
5 Krig_Resto400 74448 19.25 87.15 24.25 68.34 37 005 O
5_Krig_Recl4 74448 13.83 94.42 3.21 97.52 0O 000 O
5_Krig_Rec400 74448 195 3767 055 448 0 000 O
5_Krig_Rec400 74448 3.28 78.16 1.04 94.14 0O 000 O
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as estimativas obtidas por
cokrigagem ordinaria no banco de dados heterotépico, usando a mesma
estratégia de busca da metodologia 4. Note, que para este caso, todas as
estimativas ficaram fora dos intervalos minimo e maximo excetuando as
recuperacfes massicas por serem isotdpicas. Além disso, obteve-se uma maior
percentagem de blocos fora do intervalo em algumas variaveis, caso a destacar

das variaveis Til4 e Ti400 que apresentam a maior percentagem de 8.58% e
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Um caso atipico que podemos notar nesta metodologia € que foram
geradas estimativas negativas com uma percentagem (%-) alta nas variaveis
Sirel4, Til4, Fe400, Sire400 e Ti400. Uma das desvantagens apresentadas
por Goovaerts (1997) na cokrigagem ordinaria tradicional é que a soma dos
pesos da varidvel secundaria € zero, portanto, provavelmente alguns dados
vao receber pesos negativos incrementando o risco de obter estimativas
negativas. Para tratar de atenuar esse problema e obter o menor numero
possivel de blocos negativos, foram criados 3 cenarios diferentes para 6 testes

de cokrigagem.
Os trés cenarios foram:

1. Usando a mesma vizinhanca do modelo da Recl4, ou seja, uma
busca até 4800 metros no plano XY e 4 metros na vertical.

2. Fazendo duas cokrigagens, uma primeira busca até 600 metros no
plano XY e 1.7 metros na vertical que corresponde aproximadamente
64% da variancia e a outra até o alcance da Recl4 para estimar os
blocos que ndo foram estimados na primeira passada.

3. Fazendo duas cokrigagens, uma busca até 400 metros no plano XY e
1.6 metros na vertical que corresponde aproximadamente 62% da

variancia e a outra até o alcance da Rec14.

Os testes da cokrigagem foram baseados na quantidade de amostras
utilizadas por octante e quadrante: maximo 3 amostras por octante e maximo 3

amostras por quadrante.

A tabela 3.19, mostra a percentagem de blocos negativos estimados
pelas 6 metodologias descritas anteriormente. Note que ndo existe um cenario
padrdo na reducdo de blocos negativos em todas as variaveis, por exemplo, o
cenario que produz o menor numero de blocos negativos na variavel Ti400 é o
cenario 2 utilizando busca por octante (5.61%), mas gera 0.02% de blocos
negativos na estimativa da variavel Fel4 que em outros cenarios nao tinham,

por exemplo, cenario 1 utilizando a mesma busca por octante.
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Tabela 3.20. Percentagem de blocos negativos obtidos pelos 6 testes da Cokrigagem.

Varidvel % Blocos - por Quadrante % Blocos - por Octante
Cenario 1 | Cenario 2 | Cenario 3 | Cenario 1 | Cendrio 2 | Cenario 3

Krig_Alap14 0 0 0 0 0 0
Krig_Fel4 0 0.01 0.02 0 0.02 0.02
Krig_Sirel4 2.45 1.21 1.00 2.02 1.04 0.99
Krig_Tild 3.25 2.39 2.27 2.61 2.20 2.16
Krig_Resto14 0 0 0 0 0 0
Krig_Alap400 0 0 0 0 0 0
Krig_Fed00 2.01 1.30 1.35 1.47 1.09 1.19
Krig_Sire400 3.87 2.36 2.06 3.25 2.13 2
Krig_Ti400 8.20 6.27 6.12 6.84 5.61 5.78
Krig_Resto400 0 0 0 0 0 0
Krig_Recl14 0 0 0 0 0 0
Krig_Rec400 0 0 0 0 0 0
Krig_Rec400 0 0 0 0 0 0

A presenca de pesos negativos e, portanto, estimativas negativas na
cokrigagem ordinaria tradicional é proporcional ao numero de variaveis
utilizadas na estimativa. Goovaerts (1997) menciona que uma maneira de
atenuar esse efeito dos pesos negativos é fazendo uma cokrigagem ordinaria
nao tradicional, na qual a soma dos pesos da variavel priméria e secundaria é
um (1). Até o momento, ndo h& software que possa trabalhar com mais de 3

variaveis simultaneamente.

A operacao de fechamento é dada pela somatéria de todas as variaveis
estimadas em cada faixa granulométrica ou nas espécies quimicas, no entanto,
a presenca de alguns blocos com estimativas negativas inviabilizou a utilizacdo

dessa operacéo.
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Capitulo 4

Transformacdes logaritmicas isométricas (ilr)

Esse capitulo apresenta a andlise de dados composicionais (CODA)
utiizando as transformacdes logaritmicas isométricas (ilr) como uma
alternativa para lidar com estimativas cuja finalidade seja o balanco
(fechamento) granulométrico e/ou das espécies quimicas em dados
multivariados. As estimativas dessas transformacdes sdo obtidas a partir da
krigagem ordinaria e, por ultimo, é feito um processo de retro-transformacéo
(ilr~') que traz novamente os dados estimados ao espago original. Um
procedimento similar é aplicado para a simulacdo sequiéncial gaussiana e a

simulacdo por bandas rotativas.

4.1. Transformacdes logaritmicas isométricas (ilr)

Sabe-se que, quando trabalhamos com dados multivariados (multiplas
variaveis) e, a soma desses atributos deva fechar uma constante, geralmente 1
ou 100%, surge a necessidade de manter essa condicdo (fechamento) apés
estimativas. Ou seja, todos 0s blocos estimados devem ter com os valores
estimados o fechamento do balanco quimico ou massico das variaveis

analisadas em cada faixa.

Nessa dissertacdo, utilizaremos as transformacfes logaritmicas
isométricas (ilr) comentadas anteriormente no capitulo 2. A idéia principal é
utilizar essas transformacdes para fazer todo o processo de andlise da
continuidade espacial e estimativa. No final, esses valores serdo retro-
transformados para voltar ao espago dos dados originais pela sua fungéo

inversa (ilr~1).
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As etapas utilizadas para fazer as transformagbes logaritmicas

isométricas (ilr) foram:

1. Fechamento do banco de dados: O banco de dados tinha problema no

fechamento inicial dos dados, tanto para as variaveis quimicas na fragédo
granulométrica +14# como na +400# como na massa retida em cada

peneira, ou seja:

Alapiy + Feiy + Sirejq + Tiqy # 100% (Fracao + 14)
Alapyoo + Feggo + Siresgo + Tigge #+ 100% (Fracdo + 400)
Rec14 + Rec400 + Rec-400 # 100% (massaretida em cada peneira)

Para o caso das espécies quimicas, foi criada uma variavel nova
que carregasse todo o erro de fechamento chamado Restol14 (na fracéo
+14#) e Resto400 (na fracdo +400#). A razdo principal de sua utilizac&o
€ porque nesse banco de dados em particular ndo foram analisadas
todas as espécies quimicas que levassem ao fechamento, portanto, o
novo balanco é dado da seguinte maneira:

Alap14 + F614 + Sirel4 + Ti14 + Rest014 = 100%
Alapyoo + Feygo + Sireygo + Tigge + Restoygy = 100%

Para o caso das recuperacdes (Recl4, Rec400 e Rec-400), foi
feita uma distribuicdo proporcional do erro, que consiste em distribuir o
erro faltante ou sobrante para fechar 100%. Esse erro € distribuido em
todas as variaveis proporcionalmente de acordo a equacdo (2.26)

definida no capitulo 2 como:

kxZ, k=x*Z, kxZp

C(Z) = ) e
Ii)=1Zi Zli)=1zi Ii):lZi

(2.26)

Onde:
e ((Z) =fechamento;
e k = constante de fechamento (geralmente 100%);

e 7; =Valor da i-ésima amostra.
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2. Criacdo da base ortonormal: A base ortonormal é obtida através de uma

particdo sequencial binaria, definida por Pawlowsky (2005) como uma
hierarquia das partes de uma composicdo. Na primeira ordem da
hierarquia, todas as partes sao divididas em dois grupos binarios (+1 e -
1). Nas etapas seguintes, cada grupo é dividido em dois novos grupos e
0 processo continua até que todos os grupos tém uma Unica parte. O
namero de particdes binarias ao final do processo € D-1 (onde D é o
namero de dimensdes que correspondem ao numero de variaveis

analisadas por cada faixa).

Na tabela 4.1, observa-se a particdo sequencial binaria utilizada
nesse estudo, onde r(+) é dada pela somatoria das particdes binarias
positivas e s(-) é dada pela somatéria das particdes binarias negativas.
Note que, essa particdo ndo faz referéncia aos teores e sim ao nhamero
de variaveis utilizadas, portanto, para cada fragcdo quimica e massica, o
namero de partices binarias foi reduzido numa dimensédo, ou seja, a
fracOes +14# e +400# ficaram com 4 particbes das 5 espécies quimicas
analisadas. Para o caso das recuperacdes, hd somente duas particoes.
O numero de particbes é relevante no processo de estimativa porque

reduz numa dimensao o numero de variaveis a ser estimadas por cada

faixa.
Tabela 4.1. Particdo sequencial binaria para cada fracio (+14#, +400#, -400#).
No. de Fracao +14#
Particoes Alap14 Felsd Sirel4 Til4 Resto14 r(+) st)
1 +1 +1 +1 -1 -1 3 2
2 +1 +1 -1 0 0 2 1
3 +1 -1 0 0 0 1 1
4 0 0 0 +1 -1 1 1
No. de Fragao +400# +) s)
Particdes Alap400 Fe400 Sire400 Ti400 Resto400
1 +1 +1 +1 -1 -1 3 2
2 +1 +1 -1 0 0 2 1
3 +1 -1 0 0 0 1 1
4 0 0 0 +1 -1 1 1
No. de Recuperagoes
Parties | Recld | Recd00 | Recdoo | ') st)
1 +1 +1 -1 2 1
2 +1 -1 0 1 1
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3. Transformacéo das coordenadas ilr: Para obter a nova distribuicdo dos

dados transformados, utiliza-se a seguinte expressao definida por
Egozcue & Pawlowsky (2003) como:

(4.1)

(xi1xi2 ---xir)l/r]

1
(lesz st) /5

Onde:

e ilr; = transformacéo da nova coordenada;

e 7r(+)=somados 1s (+1) positivos (calculados anteriormente);

e s(—)=somados 1s (-1) negativos (calculados anteriormente);

o (x;1x4, ...xir)l/r = média geométrica das varidveis que foram
selecionadas com (+1) na particdo sequencial binaria;

o (X1x)2 ...xjs)l/s = média geométrica das variaveis que foram

selecionadas com (-1) na particdo sequencial binaria.

Essa nova transformacdo é aplicada diretamente aos teores em cada
faixa cuja soma é 100%, tendo em conta a particdo seqiéncial binaria obtida
na Tabela 4.1.

Na figura 4.1, ha um exemplo do procedimento para calcular as
transformacdes ilr para uma amostra (amostra 1). Dividiremos a equacao (4.1)

em duas partes para explicar com detalhe o célculo dessas transformacdes.

Para calcular a primeira parte da equacdo (4.1), definida como

J(2+%1)/(2 + 1)), devemos somar o nimero de vezes que aparecem +1 e -1
definidos na primeira particdo binaria (ver figura 4.1). Na segunda parte da
equacdo (4.1), definida como [In[(20 * 30)'/2/(50)*/!] devemos aplicar a
meédia geométrica utilizando como referéncia o valor dos teores definidos na
primeira particdo, ou seja, a primeira média geométrica ((20 = 30)¥/?) &

referente aos teores que foram carimbados como +1 na particdo binaria e, a



77

segunda média geométrica ((50)Y/!) é referente aos teores que foram
carimbados como -1 na mesma particdo. A multiplicacdo dessas duas partes
leva a obter a primeira transformacgéo logaritmica isométrica ilrge. ;. O
procedimento € similar para o calculo da segunda transformagéo ilrge. , ,

mudando unicamente a referéncia da particdo binaria.

Amostra Rec14d Recd00 Rec-400

1 20 30 50 |
2 40 30 30
3 50 10 40
No. de Recuperagdes
. r(+) s(-)
Partiches | Rec14 | Reca00 | Rec-200
1 +1 +1 -1 2 1
2 +1 -1 0 1 1
I 1y — .
o 2=1 [(20+30)7: , (1+1 [o-
= 5 ir - = T T
AEC_Z ..J 2+1 (50) /1 REC_2 _.J 1+1 |30
E:ETE.EI:'_i - _Q.ET E:I!‘-T_E_Ec_i - _Q.EE

Figura 4.1. Processo de calculo das transformacgoes ilr.

Como jA mencionamos anteriormente, 0 novo espaco € reduzido uma
dimensédo (D-1), portanto, das 13 variaveis (5 espécies quimicas em 2 faixas
granulométricas mais a massa retida em 3 faixas granulométricas) que
tinhamos inicialmente no espaco original, agora passamos a ter somente 10
variaveis. A tabela 4.2 mostra a estatistica bésica de cada variavel

transformada e nova nomenclatura utilizada.

Note que o novo espago amostral possui uma estatistica basica
totalmente diferente ao espaco original dos dados, incluindo até numeros
negativos. A razdo principal é porque estamos trabalhando com

transformacdes tipo logaritmicas que faz com que gere esse tipo de resultados.
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Variavel | Dados | Minimo | Maximo | Média E:;:;Z Variancia | Q25 Q50 Q75

< ilrl4_1 3735 -0.61 1.6 0.56 0.26 0.07 0.38 0.57 0.73
; ilrld_2 3735 -0.28 3.88 1.24 0.54 0.29 0.86 1.19 1.56
l% ilrl4_3 3735 -1.01 2.98 1.29 0.44 0.2 099 1.25 1.57
_‘I ilrld_4 3735 -3.65 -1.58 -2.28 0.25 0.06 -244 -2.26 -2.11
< ilr400_1 3735 -1.39 1.46 0.5 0.29 0.09 0.32 0.52 0.7
; ilr400_2 3735 -2.48 3.46 1.15 0.52 0.27 0.8 1.08 1.43
z% ilr400_3 3735 -2.73 3.22 13 0.49 0.24 0.97 1.27 1.6
i ilr400_4 3735 -3.67 -1.28 -2.33 0.28 0.08 -2.52 -231 -2.13
9 ilrRec_1 3735 -3.27 2.32 0.14 0.54 0.29 -0.22 0.09 0.49
e« ilrRec_2 3735 -1.28 3.12 1.47 0.54 0.3 1.16 151 1.82

Ao trabalhar nesse novo espaco amostral ndo teremos problemas em

criar estimativas negativas, jA que estamos trabalhando com transformacdes

logaritmicas. Mais adiante, quando for explicado o processo de retro-

transformacdo (ilr~!), as transformacdes voltardo ao espaco dos dados

originais mantendo as estimativas coerentes. A figura 4.2 mostra 0s

histogramas de frequéncias da nova distribuicdo dos teores das variaveis

ilrl4_1 e ilr400_4 nesse novo espaco transformado.

Frequencies

Isatis

.15

Mb Samples:
Minimum:
Maximum:
Mean:

Std. Dev.:

3735
-0.61
1.60
0.56
0.26

Minimum:
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Std. Dev.

Nb Samples: 3735

-3.867
-1.28
-2.33
: 0.28

0.5
ilrid_1

(a)

Frequencies

Isatis

-3.5 -3.0
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i1r400_4

0
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Figura 4.2. Histogramas das transformacgoes ilr, (a) ilr14_1, (b) ilr400_4.




79

Para o caso das transformacdes (ilr), foi aplicado o mesmo procedimento
de acumulacéo definido anteriormente no capitulo 3, lembrando que para cada
fracdo granulométrica foi reduzida uma dimensédo, assim, as fracbes +14# e
+400# possuem 4 variaveis cada uma. Além disso, foi adicionada a letra A ao
final para representar que a variavel esta acumulada. Na tabela 4.3, foi feito um

resumo estatistico das variaveis transformadas (ilr) acumuladas.

Tabela 4.3. Resumo estatistico das variaveis transformadas (ilr) acumuladas.

Variavel | Dados | Minimo | Maximo | Média E:::’;z Variancia| Q25 Q50 Q75

ilrt4_1A 3735 -38.76 109.52 36.39 17.53 307.3 24.66  36.39 48
ilrtd_2A 3735 -6.16 371.67 88.92 50.28 252761 52.01 83.08 120.17
ilrt4_3A 3735 -66.56 242.6 8543 3187 101576 64.09 82.07 104.39
ilrtd_4A 3735 -253.13 -7.95 -152.3 31.87 1015.72 -173.96 -156.09 -136.38
ilr400_1A 3735 -12.02 36.43 4.92 4.47 20.01 1.9 3.9 6.83
ilr400_2A 3735 -29.99 67.24 1061 7.94 63.12 5.37 8.53 13.43
ilrd00_3A 3735 -33.02 104.31 12.96 11 121.02 6.07 10.02 16.21
ilr400_4A 3735 -130.78 -1.36 -22.48 14.64 21427  -28.38 -18.58 -12.59

O processo de acumulacdo leva a novas varidveis com novas
distribuicbes de probabilidade. A figura 4.3 mostra os histogramas de
frequéncias das variaveis ilrl4 1A e ilr400_4A nesse novo espaco que foi
transformado e acumulado pela recuperagdo. Note que, nesse caso a variavel
ilrd00_4A foi a que teve maior impacto na distribuicio dos dados
transformados, apresentado uma assimetria negativa mais forte em
comparacao com os dados sem acumular. No caso da variavel, ilrl4_1A foi

mantida a mesma simetria da distribuic&o original.

Nb samples: 3735
0.15 Minimum: -38.76

Maximum: 109.52 Nb sSamples: 3735
Mean: 36.39 Minimum: -130.78
Std. Dev.: 17.53 . Maximum: -1.36

Mean: -22.48
Std. Dev.: 14.64

Frequencies
Frequencies

0. 0.00

50 ~100 -50 0
ilr14_1a (a} 11r400_4A {b]

Isatis Isatis

Figura 4.3. Histogramas das transformagoes ilr acumuladas, (a) ilr14_1A, (b) ilr400_4A.
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4.2. Continuidade espacial

A modelagem da continuidade espacial das transformacdes logaritmicas
isométricas (ilr) € baseada no uso de correlogramas nao ergédicos. No caso
das espécies quimicas que foram transformadas e, posteriormente acumuladas
pela fragdo correspondente em cada faixa, foi necessario o modelamento de
cada variavel acumulada para levar em consideracdo o fato de as analise
quimica ndo terem o mesmo suporte amostral. No caso das fracOes
granulométricas, cada modelo é baseado somente nas transformacdes, ja que

ndo é usado o processo de acumulagao.

Para obter as direcbes principais de continuidade no plano XY, foram
realizados 8 correlogramas nesse plano, variando de 0° até 157° com um
intervalo de 22.5° em cada direcdo. Os demais parametros utilizados na
variografia sdo os mesmos utilizados no capitulo anterior (ver tabela 3.7 do

capitulo 3).

A figura 4.4 mostra o correlograma experimental nas 8 direcdes
principais do plano XY e o modelo ajustado da variavel ilr14_2A.

N23

ilrida_2a

no
Anas

Zln13s
N 157
NN113

Non Ergodic Correlogram :

-5000 0 5000

Distance (m)

Isatis

Figura 4.4. Correlograma experimental ilr14_2A nas 8 dire¢des principais e o modelo
ajustado.
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Note, que o comportamento do correlograma em todas as direcdes €
muito similar, ou seja, as variaveis acumuladas nao apresentaram uma
anisotropia claramente definida. Portanto, para modelar as direcbes principais
foi considerado um correlograma omnidirecional no plano horizontal e a direcéo

de menor continuidade é vertical.

Todos os modelos foram definidos com duas estruturas, utilizando em
cada estrutura um modelo esférico. Na tabela 4.4, é apresentado um resumo
detalhado dos alcances de cada variavel, o efeito pepita e as contribuicées de
cada estrutura. Note que, existem algumas variaveis que apresentam uma forte
anisotropia zonal, por exemplo, a variavel ilrl4_4A possui 11.000m de alcance
no plano XY e a variavel ilr1400_2A possui 300m de alcance na vertical. No
entanto, para as distancias de busca utilizadas nas estimativas, séo utilizados

alcances limitados (préticos).

Tabela 4.4. Resumo dos parametros encontrados na modelagem da variografia.

Modelo de Continuidade

L Primeira Estrutura Segunda Estrutura

Variavel - N N
Modelo cl (Dal) (DaZ) (|§3) Modelo c2 1) 02) (Da3)
irl4 1A  0.15 0.57 350 350 2.2 0.28 6500 6500 40
irl4 2A  0.01 0.56 350 350 4.3 0.43 11000 11000 4.4
irl4_3A  0.15 0.67 350 350 2.2 0.18 6500 6500 5
irl4 4A 0.2 8 054 350 350 2 8 0.26 11000 11000 9.5
ir400_1A  0.05 @ 046 250 250 2.4 @ 049 4200 4200 30
ira00 2o 008 ' o059 250 250 27 B 033 3200 3200 300
ir400_3A 0.09 ] 05 400 400 4 9 041 6000 6000 115
ir400_4A 0.1 041 300 300 35 0.49 4900 4900 12
irRec 1 0.15 06 300 300 2.8 025 9500 9500 4.8
irRec 2 0.15 0.43 300 300 3.1 042 6500 6500 26

D1 — Direcdo de Maior Continuidade — N 0° Dip 0°.

D2 — Direcao de Continuidade Intermediaria - N 90° Dip 0°.

D3 — Dire¢do de Menor Continuidade - N 0° Dip 90°.

c0 - Efeito pepita.

a — Alcance.

¢l — Patamar ou Contribuicdo da Primeira Estrutura.

c2 — Patamar ou Contribuicdo da Segunda Estrutura.

OBS 1: Foi utilizado como medida de continuidade espacial o Correlograma nao Ergddico.
OBS 2: Os parametros dos modelos de continuidade consideram patamar total igual a 1.
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A figura 4.5 mostra o modelamento dos correlogramas omnidirecionais

da variavel ilrl4 _2A nas principais dire¢des do plano horizontal (a, b) e a

direcdo de menor continuidade na vertical (c). Além disso, podemos observar

gue na mesma figura, 0 mapa variografico no plano XY (d), mostra uma clara

isotropia em todas as direcoes.
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Figura 4.5. Correlograma nao ergddico da variavel ilr14_2A nas dire¢des de (a) Maior, (b) Intermediaria,
(c) Menor continuidade, (d) Mapa variografico no plano XY.
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4.3. Estimativa

Quando utilizamos um banco de dados heterotdpico cuja finalidade seja
estimativa dos atributos aliado ao fechamento das espécies quimicas e/ou
massico das fragdes retidas nos ensaios granulomeétricos, os resultados ndo se
mostram satisfatérios independentemente da metodologia utilizada. Ou seja,
utilizar um banco de dados heterotopico ndo garante que a soma das
estimativas das variaveis em cada bloco sejam 100% devido aos pesos
distintos que cada varidvel recebera associado a distintos modelos
variograficos. Visto isso no capitulo anterior, decidiu-se trabalhar somente com

0 banco de dados isotépico (original) que se garante essa possibilidade.

A técnica geoestatistica utilizada nessa etapa de interpolacdo foi a
krigagem ordinaria aplicada as transformacfes logaritmicas isométricas (ilr)
acumuladas. A ideia principal é poder fazer futuras comparacbes dos
resultados obtidos nessa fase, com os resultados obtidos no capitulo anterior

em termos de qualidade de estimativas, validacGes e fechamento.

Como j& sabemos, o banco de dados tinha variagbes de suporte
amostral, portanto, foram estimadas as variaveis ilr acumuladas em cada faixa
e, posteriormente, foi feito o processo de desacumulacdo. No caso das fracGes
granulométricas, a estimativa foi feita diretamente nas transformacdes, pois

nao existe processo de acumulagéo.

Nessa etapa, somente foram consideradas duas metodologias para o
banco de dados isotopico: primeiro, utilizamos modelos individuais onde cada
variavel é interpolada com seu préprio modelo de continuidade bem definido
anteriormente na variografia. Segundo, utilizamos modelos Unicos onde cada
variavel é interpolada com o modelo da recuperacdo em cada fracao
granulométrica, ou seja, as variaveis ilrld 1A, ilrl4d 2A, ilrld 3A, ilrld _4A
utilizaram o modelo variografico da variavel REC14 e as variaveis ilr400 1A,
ilrd00_2A, ilr400_3A, ilr400_4A utilizaram o modelo variografico da variavel

REC400.
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Em cada etapa de interpolacdo, foram feitos os mesmos testes da
krigagem utilizados no capitulo anterior, com a idéia principal de obter o melhor
resultado possivel fazendo pequenas variacbes em cada parametro. Por
exemplo, o0 nimero minimo e maximo de amostras para estimar um bloco, o
namero de sectores angulares, o niumero maximo de amostras por cada sector

angular, entre outros (ver tabela 3.10 no capitulo 3).

A definicdo da estratégia de busca é primordial nesse tipo de depdsito
em particular, pois apresenta uma peculiaridade importante onde algumas
variaveis mostram uma anisotropia zonal. Para o caso das transformacoes ilr,
também modelou-se uma anisotropia zonal; portanto, decidiu-se utilizar o
modelo pratico que consiste em utilizar como alcance maximo onde comecga o

sill dessa anisotropia zonal.

A tabela 4.5, mostra o alcance maximo da segunda estrutura dos
modelos que foram utilizados na krigagem (modelo pratico) para cada uma das
variaveis transformadas e, a variancia que esse alcance representa em relacéo
ao alcance dos modelos originais. Note que, a variavel ilrl4_4A possui um
alcance de 11.000m no modelo original, mas para esse caso em particular
utilizaremos um alcance de 4.500m que representa aproximadamente 90% da

variancia total.

Tabela 4.5. Resumo dos parametros utilizados na busca da krigagem.

Modelo Original Modelo Pratico Variancia
Variavel | Segunda Estrutura (m) Busca até (m) %?
a a a a a a a a a
(D1) (D2) (D3) (01) | (D2) (d3) | (D1) | (D2) (D3)

irl4_1A 6500 6500 40 3000 3000 25 90 90 75
irl4_2A 11000 11000 4.4 4500 4500 4.4 82 82 100
irl4_3A 6500 6500 5 4800 4800 2.5 98 98 95
irl4_4A 11000 11000 9.5 4500 4500 4 90 90 90
ir400_1A 4200 4200 30 4200 4200 25 100 100 57
ir400_2A 3200 3200 300 3200 3200 25 100 100 68
ir400_3A 6000 6000 11.5 4000 4000 4 95 95 80
ilr400_4A 4900 4900 12 4900 4900 3.5 100 100 72
irRec_1 9500 9500 4.8 4800 4800 3 93 93 96
ilrRec_2 6500 6500 26 4500 4500 3 93 93 65
D1 — Direcdo de Maior Continuidade — N 0° Dip 0°

D2 — Direcédo de Continuidade Intermediaria - N 90° Dip 0°

D3 — Direcdo de Menor Continuidade - N 0° Dip 90°

a — Alcance
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A figura 4.6 mostra um exemplo claro de anisotropia zonal da variavel
iIrd00_2A na vertical. Note como a variancia se estabiliza depois de
determinado alcance, portanto, tomamos como referéncia o comeco dessa
anisotropia zonal para obter o modelo préatico que vai ser utilizado no processo

de estimativa.
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Figura 4.6. Anisotropia zonal da variavel ilr400_2A no plano vertical.

4.4. Viés namédia aritmética

Quando utilizamos transformacdes ndo lineares (logaritmicas,
anamorfose gaussiana, etc.), existe a possibilidade de haver um viés na média
estimada do teor dos blocos (ilr) ao retro-transformarmos as estimativas para o
espaco original. Isto sucede quando os dados sao transformados por uma
funcdo néo linear e procede-se céalculos com essa variaveis transformadas (por

exemplo krigagem). Ao voltar-se ao espago dos dados originais, essas médias
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sdo retro-transformadas pela sua funcao inversa gerando viés. Em caso de

utilizar-se transformacdes lineares nao haveria esse problema.

A tabela 4.6 mostra um exemplo da média aritmética obtida a partir de 4
amostras comparada com a meédia aritmética retro-transformada utilizando

duas funcdes de transformacéo: uma linear e outra nao linear.

Para o caso da transformacdo linear, foi multiplicado cada amostra por 2
e, 0 resultado da média aritmética (5.0), foi retro-transformado pela sua funcéo
inversa (dividido por 2). Note que, para esse caso, a média € reproduzida
satisfatoriamente (2.50 = 2.50). No caso da transformacdo nao linear, foi
aplicada a funcado logaritmo natural (Ln) em cada amostra e, o resultado da
média aritmética (0.79), foi retro-transformado pela sua funcdo inversa
(exponencial). Note que existe um viés na média (2.50 = 2.21), ou seja, o
processo da transformacdo ndo linear ndo garante a reproducdo da média
aritmética na retro-transformacao.

Tabela 4.6. Comparacio da media aritmética usando
transformacoes lineares e niao lineares.

Transformagdao Transformagao

Amostras Linear Logaritmica

(x2) (Ln)

1 2 0.0

pA 4 0.7

3 6 1.1

4 8 1.4

Média
Aritmética 2.50 5.0 0.79
Média Retro- - 2.50 2.21
transformada

Isto ganha muita importéancia na hora de fazer estimativas, pois cada
bloco estimado é representado pela média aritmética das estimativas pontuais

utilizadas na discretizacao de cada bloco.

Neste estudo, foi utilizado um tamanho de bloco de 50mx50mx1m com
uma discretizacdo de 25 pontos por bloco (5x5x1). Cada bloco estimado é
obtido a partir da média aritmética das estimativas pontuais com krigagem (que
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também é uma média ponderada) que foram utilizadas nessa discretizacao, ou
seja, o teor final de cada bloco é representado pela média aritmética dos 25

pontos estimados.

Para atenuar esse problema nas transformacfes logaritmicas inversas
(ilr), foi feito uma krigagem pontual no mesmo suporte da discretizacao utilizada
anteriormente (10mx10mx1m). Depois, esse modelo de pontos foi retro-
transformado ao espaco dos dados originais aplicando a transformacéo
logaritmica inversa (ilr~1), Por Gltimo, para obter o teor final de cada bloco de
50mx50mx1m foi tomada a média aritmética desses 25 pontos retro-

transformados. A figura 4.7 mostra todo o processo descrito anteriormente.

Krigagem pontual das Retro-transformagio dos
Transoformacgdes ilr pontos ao espago original
10m 10m

51 ilr | dle | e | dle |l EI it ind| et | ine

ilel| ib-t| i) ilr-l| il

ilr | ilr | ile | dlr | ilr
ile | ilr | ile | ile | dlr e ile-L | ibL | ilel| ile-1) lr-d

ile | dle | ile | dle | dlr il-1 | il-r| i1 b bl

ilr | il | il | odle | ilr ile-1 | Qb1 1| ib-1| ih-2

L0m S0m

Media aritmetica
dos 25 pontos

S0m

Figura 4.7. Processo para atenuar o viés na média aritmética utilizando
transformacées nio lineares.
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4.5. Reproducdo da média geométrica

Pawlowsky & Egozcue (2001) mencionam que as transformacoes
logaritmicas isométricas (ilr) sdo transformac¢des ndo tendenciosas pelo fato
de referirem-se a estimativa de meédia de coordenadas. Portanto, a média
geométrica no simplex (geometria de Aitchison) € uma medida de tendéncia
central ndo tendenciosa. Diferente da média aritmética, que produz um viés no
valor esperado em cada variavel que faz parte da composicdo, o valor da
média geométrica ndo apresenta esse problema, ou seja, a média geométrica
de um conjunto de dados se reproduz satisfatoriamente na retro-transformacgéo

de uma funcao néo linear.

A tabela 4.7 mostra um exemplo da média geométrica obtida a partir de
4 amostras comparada com a média geométrica retro-transformada utilizando
as mesmas transformacdes lineares e ndo lineares descritas anteriormente.
Note que, para esse caso, a média geométrica € reproduzida satisfatoriamente
(3.31 = 3.31) na funcdo inversa da transformagdo nao linear. Essa retro-
transformacdo (fungcdo exponencial) € aplicada a média aritmética das

transformacdes néo lineares.

Tabela 4.7. Comparacio da média geométrica usando
transformacoes lineares e nio lineares.

Transformagdao Transformagao

Amostras Linear Logaritmica
(x2) (Ln)
2 4 0.69
3 6 1.10
4 8 1.39
5 10 1.61
Média
Aritmética 3.50 7.0 1.20
Media 3.31 6.62 1.14
Geomeétrica
Média Retro- i 3.50 331

transformada
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4.6. Retro-transformacéo (ilr™?1)

Uma vez que os dados transformados séo estimados, o procedimento
pra trazer de volta essas estimativas ao espaco dos dados originais € mediante
a transformacao logaritmica isométrica inversa (ilr~1) definida por Egozcue &

Pawlowsky (2003), como:
ilrt = C(Exp(x - ) (4.2)
Onde:
ilr~! = transformagc&o logaritmica isométrica inversa.
x = coordenadas (variaveis transformadas estimadas).
1) = matriz que representa as coordenadas.

C = operacédo de fechamento

As etapas para o calculo da transformacdo logaritmica isométrica

inversa sao:

1. Construcdo da matriz w: A matriz @ é construida a partir da particao

sequéncial binaria utilizada anteriormente, portanto, cada balanco
terd sua propria matriz de acordo ao nimero de particdes em cada

faixa. O calculo é baseado nas seguintes expressoes:

Si
Vis = +,/Ti(ri + s1) (43)
S . S— 4.4
Vi =" si(ri + 1) (4

Yio =0 (4.5)

onde Y;, e y;_ representam os valores da matriz ¢ que foram
selecionados como +1 e -1 na particho sequéncial binaria
respectivamente, r; e s; representam a somatoria dos +1 e -1 obtidas na

particAo sequéncial binaria. A tabela 4.8 mostra a matriz ¢ que



representa as coordenadas obtidas a partir da particdo sequéncial

binaria.
Tabela 4.8. Matriz s que representa as coordenadas para cada balanco.
No. de Fragdo +14#
Particdes Alap14 | Feld | sire1a | Til4 | Resto14
2 2 2 3 3
1 + + | - -
3(3+2) 3(3+2) 3(3+2) 2(3+2) 2(3+2)
2 + ! + ! - # 0 0
22+ 1) 22+ 1) 12+1)
3 N + ! - ! 0 0 0
1(1+1) 1(1+1)
1 1
4 0 0 0 + —
1(1+ 1) 11+ 1)
No. de Fracdo +400#
Partigdes Alapa00 | Fe400 |  sire400 | Ti400 | Resto400
2 2 2 3 3
1 + + + e - - /
33+2) 33 +2) 33 +2) 23 +2) 23+ 2)
1 1 2
2 + + - 5= 0 0
22+ 1) 22+ 1) 12+ 1)
3 + ! - ! 0 0 0
1(1+1) 1(1+1)
1 1
4 0 0 0 + —
11+1) 11+ 1)
No. de Recuperacoes
Partigdes Reci4 [ Recaoo |  Rec-400
1 1 1 2
MFIEY) MFIeEEY) 12+ 1)
1 1
2 + - | 0
1(1+1) ’1(1 +1)

Note que, os valores de y;, e ¥, huma mesma particdo sdo
iguais, isto se deve ao calculo desses valores serem obtidos a partir da
somatoria dos parametros de r; e s;. A matriz g, portanto, possui o

mesmo numero de filas e colunas que a particdo sequéncial binaria.

Os valores nessa tabela sdo expressos em termos de raizes para
facilitar o entendimento de como foram aplicadas cada uma das
equacdes (4.3, 4.4, 4.5) utlizadas nessa matriz. Alguns valores
receberam o valor de 0, pois na particdo sequéncial binaria também

possuiam esse valor.



91

2. Produto matricial x -: Para obter a transformacdo logaritmica

isométrica inversa (ilr~1), é preciso fazer uma operacdo de
multiplicagcdo de matrizes. As duas matrizes utilizadas correspondem
as matrizes formadas pelas estimativas obtidas nas transformacdes
(ilr) para cada fracao (+14#, +400#, -400#) e a matriz g calculada

anteriormente.

3. Operacédo de fechamento: Para fazer o processo de fechamento é

preciso primeiro calcular o inverso da funcdo logaritmica, ou seja,
aplicar a fungcdo exponencial (exp) aos valores calculados
anteriormente no produto matricial. Por ultimo, esse valor passa pelo
processo de fechamento descrito na equacdo 2.26 anteriormente
definida. A figura 4.8 mostra um exemplo de todo o processo descrito
anteriormente para calcular a retro-transformagdo dos dados

estimados no espaco dos dados originais.

Estimativa Recuperagbes Matriz
iIrRec_l iIrRec_Z Mo. de Recuperacbes

057 028 Partiches | Rect4d | Recd00 | Rec400

0.12 0.04

047 -0.93 1 0.4472 0.4472  -0.8164

2 0.7071 -0.7071 0
Recld  Recd00 Rec-400 Recld  Recd00 Rec-400 Recl4  Recd00 Rec-400
20 30 50 0.63 0.94 1.61 -0.46 -0.06 0.48

40 30 30 1.22 0.91 0.91 0.20 -0.09 -0.10

50 10 40 <j 1.81 0.36 1.47 <j 0.59 -1.02 0.39

Operagéo de fechamento Exponencial Produto matricial

Figura 4.8. Processo de transformacio logaritmica isométrica inversa (ilr—1).
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4.7. Analise preliminar dos resultados

Os resultados apresentados aqui fazem referéncia ao fechamento do
balanco quimico e massico e, os valores minimos e maximos em cada uma das
metodologias estudadas, além de um breve comentéario. Lembrando que, como
as variaveis estimadas foram transformadas e posteriormente acumuladas, foi
necessario fazer um processo de desacumulacdo. Nessa vez, esse processo
foi feito antes que as estimativas fossem retro-transformadas pela sua fungéo

inversa (ilr~1).

As duas metodologias de estimativas analisadas nesse capitulo foram
baseadas nas metodologias 1 e 2 descritas anteriormente no capitulo 3. Essas
metodologias utilizam o banco de dados isotopico, variando somente o tipo de

modelo de continuidade espacial utilizado no processo de estimativa.

4.7.1. Resultados com metodologia 1 (ilr - isotbépico — variogramas
individuais - krigagem ordinaria)

A tabela 4.9 mostra os valores minimos e maximos das variaveis em
relacdo as estimativas obtidas por krigagem ordinaria fazendo uso das
transformacdes (ilr). Note que, as estimativas das varidveis Alapl4, Fel4,
Restol4, Alap400, Fe400, Ti400 e Resto400 ficaram fora do intervalo dos
dados originais. Isto é atribuido ao processo de desacumulacdo, pois cada
variavel utilizou o seu préprio modelo de continuidade e, por conseguinte,

recebeu pesos diferentes.

O numero de blocos fora dos valores minimo e maximo ndo foram
considerados significativos por representarem uma pequena percentagem
(menor que 1%). Embora o numero de blocos fora do intervalo seja
insignificante em relacdo ao deposito como um todo, essas estimativas devem

passar por um pds-processamento.
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Tabela 4.9. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma krigagem pontual
e os dados originais (Metodologia 1).

Metodologia 1

Blocos fora
. Blocos Dados Estimados Dados Originais do

Variavel estimados Intervalo

Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | N2 %
1_Krig_ilr_Alap14 74448 2298 7358 1307 5878 83 0.11
1_Krig_ilr_Fel4 74448 0.37 34.88 0.69 5465 1 0.001
1_Krig_ilr_Sirel4d 74448 0.43 12.12 0.27 14.9 0 0.00
1_Krig_ilr_Til4 74448 0.31 3.08 0.27 3.57 0 0.00
1_Krig_ilr_Resto14 74448 2258 5529 2147 5232 1 0.001
1_Krig_ilr_Alap400 74448 1.08 72.6 0.2 58.32 415 0.56
1_Krig_ilr_Fe400 74448 0.48 33.33 0.56 4646 4 001
1_Krig_ilr_Sire400 74448 0.52 21.73 0.46 28.9 0 0.00
1_Krig_ilr_Ti400 74448 0.17 5.05 0.32 7.13 6 0.01
1_Krig_ilr_Resto400 74448 2219 7418 2425 7924 2 0.00
1_Krig_ilr_Recl4 74448 8.74 95.92 3.21 9752 0 0.00
1_Krig_ilr_Rec400 74448 1.46 38.98 0.55 4486 0 0.00
1_Krig_ilr_Rec-400 74448 2.22 83.9 1.04 9414 0 0.00

As metodologias 1 dos capitulos 3 e 4 produziram resultados similares
em relacdo a estimar valores fora do intervalo minimo e maximo dos dados
originais. Ressaltamos uma vez mais, que isso € gerado por utilizar-se modelos
variograficos distintos para cada variavel acumulada e, portanto, quando é
aplicado o processo de desacumulacdo, pode ser gerado esse tipo de valor.
Para atenuar esse problema é que recorremos a utilizacdo de um modelo Unico
para todas as variaveis e outorgar o mesmo peso a todas as espécies quimicas
que fazem parte da composi¢cdo. Assim, é garantido que os blocos estimados
ndo estimem valores fora dos limites dos dados. Isto € claramente visto nas

metodologias 2 de ambos os capitulos.

A diferenca do capitulo 3, o ganho nesta metodologia (ilr) esta no
fechamento quimico e massico das estimativas em de cada uma das faixas
analisadas. As figuras 4.9 (a, b, ¢) mostram os histogramas de fechamento
para os trés balangos (faixa +14#, faixa +400# e recuperagdo). Note que,
mesmo utilizando modelos diferentes para cada variavel, é respeitada a soma

das estimativas de cada faixa em 100%.
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Nb Samples: 74448 Nb Samples: 74448
Minimum: 100.00 Minimum: 100.00
1.00 Mazcimum: 100.00 1.00 Mazximum: 100.00
Mean: 100.00 Mean: 100.00
Std. Dev.: 0.00 Std. Dev.: 0.00
0.75 0.75
n n
a a
- 1
u u
g g
L] 3
o 0.50 o 0.50
@ ]
H H
[ [
0.25 0.25
0.00 0.00
99.50 99.75 100.00 100.25 100.50 99.50 99.75 100.00 100.25 100.50 t]
1_F ©_14_Rebl a 1_Fechamento_400_Reblocagem { l
Isatis Isatis

Nb samples: 74443
Minimum: 100.00

1.00 Maximum: 100.00
Mean: 100.00
Std. Dev.: 0.00

Frequencies

0.00

99.50 99.75 100.00 100.25 100.50
1_Fechamento_REC_Reblocagem { c }

Isatis

Figura 4.9. Histograma de fechamento metodologia 1 usando uma krigagem pontual,
(a) faixa +14#, (b) faixa +400#, (c) fracoes massicas.

4.7.2. Resultados com metodologia 2 (ilr- isotopico — variograma unico -
krigagem ordinéaria)

A tabela 4.10 ndo apresentou nenhum valor fora do intervalo esperado,
isto devido ao modelo utilizado no processo de estimativa por cada faixa ser o
mesmo, outorgando igual peso para todas as variaveis. Ou seja, as estimativas
das variaveis que foram transformadas na fragdo +14# (ilrl4_1A, ilrl4_2A,
ilrl4 3A e ilrl4_4A) utilizaram o modelo da Recl4 e, as estimativas das
variaveis que foram transformadas na fracdo +400# (ilr400_1A, ilr400_2A,
ilrd00_3A e ilr400_4A) utilizou-se o modelo da Rec400.

Nessa metodologia, também foi respeitado o fechamento, ou seja, a
soma das estimativas das variaveis em cada bloco € 100%. Na figura 4.10 (a,

b, c), podemos observar os histogramas de fechamento para cada fracéo.



Tabela 4.10. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma krigagem pontual
e os dados originais (Metodologia 2).
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Metodologia 2

Blocos
. Blocos Dados Estimados Dados Originais fora do
Variavel .
estimados Intervalo
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | N2 | %
2_Krig_ilr_Alap14 74448 24.87 57.13 13.07 58.78 0 0.00
2_Krig_ilr_Fel4 74448 1.39 33.18 0.69 5465 0 0.00
2_Krig_ilr_Sire14 74448 0.72 9.96 0.27 149 0 0.0
2_Krig_ilr_Til4 74448 0.32 3.14 0.27 357 0 0.00
2_Krig_ilr_Resto14 74448 27.67 4853 2147 5232 0 0.00
2_Krig_ilr_Alap400 74448 204 5635 0.2 5832 0 0.00
2_Krig_ilr_Fe400 74448 087 29.84 0.56 46.46 0 0.00
2_Krig_ilr_Sire400 74448 069 1897 0.6 289 0 0.00
2_Krig_ilr_Ti400 74448 0.37 469 0.32 713 0 0.00
2_Krig_ilr_Resto400 74448 29.22 7052 2425 7924 0 0.00
2_Krig_ilr_Recl4 74448 939 9575 3.21 9752 0 0.00
2_Krig_ilr_Rec400 74448 166  39.11 0.5 4486 0 0.00
2_Krig_ilr_Rec-400 74448 233 8272 1.04 9414 0 0.00
Nb Samples: 74448 Wb Samples: 74448
Minimum: 100.00 Minimum: 100.00
1.00 Maxcimum: 100.00 1.00 Maximum: 100.00
Mean: 100.00 Mean: 100.00
0.75 0.75
0.00 99.50 99.75 100.00 100.25 100.50 0.00 99.50 99.75 100.00 100.25 100.50
) 2_Fechamento_14_Reblocagem { a ] ) 2_F to_400_Rebl { b ]
Isatis Isatis
Nb Samples: 74448
sermm: 100,00
Mean: 100.00
0.75
g"‘ 0.50
0.00 99,50 99.75 100.00 100.25 100.50
2_Fechamento_REC_Reblocagem { c }
Isatis

Figura 4.10. Histograma de fechamento metodologia 2 usando uma krigagem
pontual, (a) faixa +14#, (b) faixa +400%#, (c) fracoes massicas.
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4.7.3. Metodologia 1 e 2 utilizando uma krigagem em blocos

Para analisar o impacto do viés na média aritmética local das estimativas
para obtencdo dos teores em blocos, foi feita uma krigagem em blocos com
uma discretizacdo de 25 pontos (5x5x1). Essa discretizacdo corresponde ao

mesmo tamanho espacamento utilizado anteriormente na krigagem pontual.

Os resultados em termos de valores minimos e maximos sao muito
similares as estimativas obtidas por a krigagem pontual na metodologia 1, ou
seja, foram geradas estimativas fora do intervalo dos dados originais devido ao
processo de desacumulacdo. As variaveis que apresentaram esse problema
foram: Alap14, Fel4, Restol4, Alap400, Fe400, Sire400, Ti400 e Resto400 (ver
tabela 4.11). No caso da metodologia 2, os resultados ndo mostraram valores
fora desse intervalo devido ao uso do mesmo modelo de continuidade espacial
como foi explicado anteriormente (ver tabela 4.12).

Ambas as metodologias respeitaram os balancos das espécies quimicas
e granulométricos para cada faixa. As figuras 4.11 e 4.12 mostram o
fechamento das estimativas em 100% nas duas metodologias utilizadas.

Tabela 4.11. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma krigagem em
blocos e os dados originais (Metodologia 1).

Metodologia 1

. Blocos Dados Estimados Dados Originais B
Variavel estimados do Intervalo
Minimo ‘ Maximo | Minimo ‘ Maximo | N¢ ‘ %

1_Krig_ilr_Alap14 74448 23.28 73.87 13.07 5878 135 0.18
1_Krig_ilr_Feld 74448 0.34 34.59 0.69 54.65 2 0.003
1_Krig_ilr_Sirel4 74448 0.39 12.3 0.27 14.9 0 0.00
1_Krig_ilr_Til4 74448 0.31 3.42 0.27 3.57 0 0.00
1_Krig_ilr_Restol4 74448 22.41 55.86 21.47 52.32 1 0.001
1_Krig_ilr_Alap400 74448 0.97 79.88 0.2 58.32 522 0.70
1_Krig_ilr_Fe400 74448 0.34 31.95 0.56 46.46 7 0.01
1_Krig_ilr_Sire400 74448 0.29 22.03 0.46 28.9 4 0.01
1_Krig_ilr_Ti400 74448 0.08 6.25 0.32 7.13 16  0.02
1_Krig_ilr_Resto400 74448 16.06 73.52 24.25 79.24 20 0.03
1_Krig_ilr_Recl4 74448 8.47 96.03 3.21 97.52 0 0.00
1_Krig_ilr_Rec400 74448 1.46 39.01 0.55 44.86 0 0.00

1_Krig_ilr_Rec-400 74448 2.14 84.29 1.04 9414 0  0.00




Tabela 4.12. Valores minimos e maximos dos dados estimados usando uma krigagem em
blocos e os dados originais (Metodologia 2).
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Metodologia 2

Blocos
. Blocos Dados Estimados Dados Originais fora do
Variavel estimados Intervalo
Minimo | Maximo | Minimo | Maximo | N2 | %
2 Krig_ilr_Alap14 74448 24.81 57.33 13.07 58.78 0 0.00
2_Krig_ilr_Feld 74448 1.38 3339  0.69 5465 0 0.00
2_Krig_ilr_Sire14 74448 0.71 9.96 0.27 149 0 0.00
2_Krig_ilr_Til4 74448 0.31 3.13  0.27 3.57 0 0.00
2_Krig_ilr_Resto14 74448 27.73 4855 2147 5232 0 0.00
2_Krig_ilr_Alap400 74448 1.87 56.41 0.2 5832 0 0.00
2_Krig_ilr_Fe400 74448 086 2841 0.56 46.46 0 0.00
2_Krig_ilr_Sire400 74448 0.65 19.72 0.46 28.9 0 0.00
2_Krig_ilr_Ti400 74448 0.36 469 032 713 0 0.00
2_Krig_ilr_Resto400 74448 29.61 705 2425 7924 0 0.00
2 Krig_ilr_Recl4 74448 9.1 95.97 3.21 97.52 0 0.00
2_Krig_ilr_Rec400 74448 1.65 39.07 0.55 448 0 0.00
2_Krig_ilr_Rec-400 74448 218 8312 1.04 9414 0 0.00
th sarplas: Tessa w sanpler: Tesd
T rrmetnae s (@) N | )
Hb samples: 74448
0.00 99.50 99.75 100.00 100.25 100.50

Isatis

1_Fechamento REC_50:50

(c)

Figura 4.11. Histograma de fechamento metodologia 1 usando uma krigagem em blocos, (a)
faixa +14+#, (b) faixa +400#, (c) fracoes massicas.
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Figura 4.12. Histograma de fechamento metodologia 2 usando uma krigagem em blocos, (a)
faixa +14+#, (b) faixa +400#, (c) fragdes massicas.

4.8. Simulagao

Através da krigagem, foi possivel atenuar o problema do viés da média
aritmética nas transformacdes nao lineares, mas surge a seguinte davida: e se

gueremos eliminar completamente esse viés?

A simulacao surge como uma solucdo a esse problema, pois enquanto a
krigagem produz uma estimativa 6tima (um valor médio dos possiveis valores)
em cada local, a simulacdo gera um possivel valor de erro (residuo) para essa
estimativa 6tima (em cada cenario), criando o aspecto aleatorio (localmente) da
variavel regionalizada (Koppe, 2009). Em outras palavras, a simulacdo é
baseada na geracdo de numeros randémicos dentro de uma distribuigdo

acumulada para cada local, enquanto a krigagem, para poder estimar esse
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mesmo local, ela utiliza de todas as amostras que se encontram na sua

vizinhanga multiplicada pelos pesos correspondentes.

4.8.1. Aspectos gerais

Esta dissertacédo utilizou dois algoritmos de simulacdo: Bandas Rotativas
e Simulacdo sequéncial Gaussiana definidos no capitulo 2. O primeiro
algoritmo foi aplicado nas fragBes granulométricas (Rec14, Rec400 e Rec-400)
e 0 segundo algoritmo nas fracdes das espécies quimicas (Alap, Fe, Sire, Ti e
Resto) nas faixas +14# e +400#.

A figura 4.13 mostra o procedimento realizado no processo de simulacéo
das transformacfes logaritmicas isométricas (ilr) em cada uma das variaveis
analisadas. Este processo €é valido para os dois algoritmos. Um
aprofundamento destas teorias podem ser visitadas no Journel & Huijbregts
(1978).

DADOS ORIGINAIS. ) &

Transformagtes Retro-transformacdes
logaritmicas isométricas logaritmicas isométricas
(itr). (ilr).

t Acumulagéo. L Desacumulacéo. J
Transformacgdo normal Retro-transformagso
padréo (Nscore). Nscore.

[ SIMULACOES.

Figura 4.13. Processo de simulacio para as transformacdes logaritmicas isométricas (ilr).
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Uma das condicdes relevantes para uso dos processos de simulacao
selecionados é que os dados devem ter uma distribuicdo normal padréo.
Nenhuma das variaveis analisadas apresentou uma distribuicdo normal padréao
nas transformacdes logaritmicas inversas acumuladas, portanto, para poder
simular foi necessario transforma-las ao espaco normal. Isto implica que, toda a
andlise espacial (correlogramas) foi baseada nessa nova distribuicdo dos

dados (ver figura 4.14 a,b).

ilrld_la_ Gaus

ilrld_la_Gaus

Non Ergodic Correlogram :
——
=
o

Non Ergodic Correlogram :

i=J w
Distance (m) § { a } n Di®tance (my" o { b }

Isatis Isatis

0005—

Figura 4.14. Correlograma da variavel ilr14A gaussiana, (a) Plano horizontal NO, (b) Plano vertical N90.

Os parametros utilizados nas simulacdes foram:

e 30 realizacdes por cada variavel.

e Blocos simulados de 10x10x0.5 m.

e Numero minimo e maximo de amostras: 3 e 24 respectivamente.

e Numero de sectores angulares: 8

e NuUmero de amostras por sector: 3

e A vizinhanca de busca foi até o alcance prético, ja& que algumas

variaveis apresentaram anisotropia zonal.

Considerando que a simulagéo é feita sobre pontos e nao sobre blocos
diretamente, cada variavel foi simulada em um grid com espacamento de
10x10x0.5 metros. Depois, cada uma desses cenarios foram reblocados para
um tamanho de bloco de 50x50x0.5 m similar ao que foi feito na krigagem

pontual das (ilrs).
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4.8.2. Anédlise preliminar dos resultados

Os resultados de cada uma das simulagcbes estdo baseados na
utilizacdo dos modelos individuais (metodologia 1), ou seja, cada variavel é
modelada e simulada em relacdo a sua propria continuidade. Além disso, o
processo de simulacdo foi aplicado nas fracdes granulométricas (Recl4,
Rec400 e Rec-400) e nas varidveis quimicas (Alapl4, Fel4, Sireld Til4d e
Restol14) da faixa +14+#.

A tabela 4.13 mostra os valores minimos e maximos das variaveis em
relacdo as simulacbes obtidas na simulacdo por bandas rotativas, que
correspondem as fracdes granulométricas (Recl4, Rec400 e Rec-400) e a
simulacdo sequéncial gaussiana correspondente as fracfes das espécies
quimicas (Alap, Fe, Sire, Ti e Resto) nas faixas +14#. Note que, nas fracdes
das espécies quimicas, quando utilizamos modelos diferentes, podemos obter
valores fora dos limites minimos e maximos dos dados originais. Isto é
atribuido ao processo de desacumulacdo explicado anteriormente e nao as

técnicas de simulacdo em si.

Tabela 4.13. Valores minimos e maximos dos dados simulados e os dados originais (Metodologia 1).

Metodologia 1

D
£ 8 '—; « .at.jos. Simulagao #1 | Simulacdo #12 | Simulagao # 24
S £ Variavel 8ES Originais
< = @ Min. | Min. | Min. | Min. | Min. Méx. | Min. | Max.

1_Sim_ilr_Alap14 74448 13.07 5878 0.08 97.91 1.6 99.68 0.31 99.37

2, 2 1 Sim_ilr_Fe14 74448  0.69 5465 0.004 2604 0003 2736 0002 27.76

S '@ 1 sim_ilr Sire1a 74448 027 149 0007 1567 0002 1576 0.001 15.04
@ 1_Sim_ilr_

E &1 simir g 74448 027 357 3e6 669 86 681  3e6 628

1 Sim_ilr_Restol4 74448 21.47 5232 1.55 99.1 0.22 97.14 0.47 99.32

1 Sim_ilr Recld 74448 321 97.52 569 9667 503 959 423  97.23
1 Sim ilr Recaoo 74448 055 4486 121 5227 132 5898 079 6214
1.Sim_ilr_Rec-400 74448 104 9414 153 9194 16 90.74 1.05  92.82

Bandas
Rotativas

Cada cenario simulado deve reproduzir satisfatoriamente (considerando
as flutuacbes ergoddicas) tanto o histograma como o variograma dos dados
originais. A figura 4.15 (a) mostra o histograma dos dados originais da Rec14 e,
a figura 4.15 (b) mostra o histograma simulado para o cenario # 4 da mesma
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variavel. Note que, as distribuicbes de ambos o0s histogramas sao muito

parecidas, isto mostra que a simulacdo reproduz a distribuicdo dos dados

originais. Nas figuras 4.15 (c,d,e,f), também podemos observar esse mesmo

comportamento.

Nb Samples: 3735

HMinimum: 3.21
Maximum: 97.52
Mean : 67.63
Std. Dev.: 15.84

Nb Samples: 74448
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Maximum: 96.94
Mean : 67.55
Std. Dev.: 13.66
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Figura 4.15. Histogramas dos dados originais e simulac¢ées nas fracdes granulométricas (a) Rec14,

(b) Rec14_Sim, (c) Rec400, (c) Rec400_Sim, (e) Rec-400, (e) Rec-400_Sim.
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7

O segundo método para validar as simulacdes é a reproducdo do
variograma dos dados originais. A figura 4.16 (a,b,c) mostra as 30 simulacdes
das variaveis Recl4, Rec400 e Rec-400 (cor verde) e o modelo variografico
dos dados originais (cor vermelho). Note que, nas trés variaveis analisadas o

modelo é reproduzido ergddicamente em cada uma das simulacdes,

apresentando uma boa aderéncia ao modelo.

[0002
r
(=]
(=]
o

~400[00

10_Recld

10_Rec

NO

Non Ergodic Correlogram :

Non Ergodic Correlogram :

l!“ o (5] l!ﬂ o wm
= ) = o =)
3 Distance (m) S {a} S Distance (m) S {b}
Isatis Isatis
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(=]

10_Rec400
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Non Ergedic Correlogram :

o

1
o
=
=3
o

0005

Distance (m)

(c)

Figura 4.16. Correlograma dos dados originais (cor vermelha) vs Correlograma das simulagées (a)
Rec14, (b) Rec400, (c) Rec-400.

Isatis

Por ultimo, foi analisado o fechamento granulométrico para cada uma
das simulacdes. Na figura 4.17 (a,b,c,d), podemos ver o fechamento dos
cenarios 8, 15, 21 e 27. O relevante nesta parte, € que mesmo utilizando
modelos diferentes para cada variavel, é respeitada a soma de cada uma das

simula¢cées em 100%.
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Figura 4.17. Histograma de fechamento nas simulagdes (a) Cenario 08, (b) Cenario 15, (c) Cenario 21,

(d) Cenario 27




105

Capitulo 5 — ValidacgoOes

Neste capitulo, € apresentado uma série de técnicas que sao utilizadas
para validar as estimativas e simulagbes feitas no capitulo anterior. As
validacbes apresentadas correspondem as metodologias 1 e 2 referentes a

utilizacdo do banco de dados isotopico.

5.1. Reproducédo da média global

O primeiro método de validacdo utilizado nesta dissertacdo é a
reproducao da média global do depdsito. Como jA mencionamos anteriormente,
muitas vezes os depdésitos podem ter uma amostragem preferencial em zonas
ricas. Portanto, para obter uma média mais realista do depdsito, foi utilizado o
método de desagrupamento da poligonal ou poligono de Voronoi, onde cada
amostra recebe um peso proporcional a area do poligono (2D) ou poliedro (3D)
formado na sua vizinhancga (ver Isaaks e Srivastava, 1989, p. 238-241).

A tabela 5.1 mostra a média global desagrupada ponderada dos dados
originais e cada uma das médias globais obtidas nas diferentes metodologias
da krigagem, i.e. a tradicional (OK) e a krigagem das transformacdes
logaritmicas isométricas (ilr), utilizando o banco de dados isotépico. Note que,
tanto a krigagem tradicional como a krigagem (ilr) geraram resultados muito
préximos em comparacdo com a meédia desagrupada. A diferenca do erro
relativo entre ambas as médias € menor que 5% na maioria das variaveis
analisadas, excetuando o Fe400 na krigagem tradicional e o Fel4 e Fe400 na
krigagem das transformacfes logaritmicas isométricas. Isto representa uma
boa aderéncia das metodologias de estimativas abordadas neste trabalho em

termos de valores globais.

Outro aspecto importante € que por meio da metodologia 2 (usando
modelos Unicos) pode-se quantificar o viés global, ja que ambas as

metodologias utilizaram a mesma estratégia de busca com o0 mesmo modelo de
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estimativa (Rec 14 e Rec400). A tabela 5.1 mostra a percentagem do erro
relativo entre as duas médias, mostrando que, globalmente esse erro néo é

maior que 7%.

Tabela 5.1. Média desagrupada vs Média das Estimativas.

Média Metodologia 1 (Modelos Individuais) Metodologia 2 (Modelos Unicos)
Variavel BIo#cos Desagr Média % Erro Relativo Média % Erro Relativo %

upada oK ilr(10x10) | OK | ilr(10x10) | OK | ilr(10x10) | OK | ilr(10x10) \E,:Z
Alapl4 74448 49.3 49.11 49.42 0.39 0.24 49.13 49.51 0.35 0.42 0.77
Feld 74448 9.23 9 8.51 2.56 8.46 9.02 8.49 2.33 8.72 5.88
Sirel4 74448 4.49 4.67 4,62 3.85 2.81 4.67 4.53 3.85 0.88 3.00
Tild 74448 1.51 1.47 1.46 2.72 3.42 1.47 1.46 2.72 3.42 0.68
Restol14 74448 35.47 35.68 35.99 0.59 1.44 35.71 36.01 0.67 1.50 0.84
Alap400 74448 46.51 46.99 47.26 1.02 1.59 47.05 47.36 1.15 1.79 0.66
Fed400 74448 9.04 8.41 8.07 7.49 12.02 8.44 7.92 7.11 14.14 6.16
Sire400 74448 481 4.87 4,76 1.23 1.05 4.87 4.75 1.23 1.26 2.46
Ti400 74448 1.53 1.46 1.46 4.79 4,79 1.45 1.44 5.52 6.25 0.69
Resto400 74448 38.1 38.25 38.45 0.39 0.91 38.19 38.54 0.24 1.14 0.92
Recl4 74448 67.28 67.19 68.29 0.13 1.48 67.19 68.28 0.13 1.46 1.62
Rec400 74448 9.53 9.51 9.29 0.21 2.58 9.51 9.3 0.21 2.47 2.21
Rec400 74448 23.19 23.3 22.42 0.47 3.43 23.3 22.42 0.47 3.43 3.78

5.2. Reproducdo da média local (analise de deriva)

O segundo método de validacédo refere-se a reproducédo da média local.
Basicamente, este método consiste em alinhar o modelo de blocos
desagrupado e o modelo de blocos krigado em cada uma das metodologias
estudadas. Depois, obtém-se as médias locais ao longo do plano X, Y e Z em
diferentes faixas e, por ultimo, o resultado de cada média € plotado em um
grafico de média local vs a faixa analisada. A variabilidade da média local vai

estar representada pela aderéncia entre ambas estimativas ao longo de faixa.

As figuras 5.1 e 5.2 mostram a analise de deriva para as variaveis
Alapl4 e Recl4 ao longo do plano X, Y e Z da metodologia 1 (modelos
individuais). Note que, a média local mantém um comportamento muito similar
nas duas variaveis ao longo de cada faixa. Isto mostra que existe uma boa
aderéncia das médias locais entre o modelo de blocos estimado e o modelo de
blocos desagrupado. O tamanho de cada faixa € de 200 metros no plano X, Y e

de 1 metro no plano Z.
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Figura 5.2. Analise de deriva da variavel Rec14 entre a krigagem ordinaria (OK), krigagem das (ilr) e o desagrupamento por NN (a) Plano X, (b)

Plano Y, (c) Plano Z.
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5.3. Soma dos pesos positivos

O terceiro método de validacdo refere-se a percentagem de pesos
positivos utilizados nas estimativas em relagdo a vizinhanca da krigagem. A
ideia principal desta validacdo é checar a existéncia de pesos negativos
(indesejaveis).

As figuras 5.3 (a,b) mostram a soma dos pesos positivos da krigagem
pontual das variaveis Recl4 e Rec400. Lembremos que essas variaveis sao
estimadas para serem usadas depois no processo de desacumulacdo das
variaveis quimicas tanto na faixa +14# como na faixa +400#. Note que, nos
dois casos existe uma alta percentagem dos pesos positivos cuja soma é um.
Isto garante uma boa distribuicdo dos pesos da krigagem na vizinhanca
adotada para este estudo com poucos pesos negativos. Um caso simular
sucede nas figuras 5.4 (a,b) das variaveis ilrRec_1 e ilrRec_2 que
correspondem a soma dos pesos positivos da krigagem pontual das

transformacdes logaritmicas isométricas (ilr) respectivamente.

0.7 Nb samples: 1861130 0.8 Nb samples: 1861130
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Figura 5.3. Soma dos pesos positivos da krigagem pontual (a) Rec14, (b) Rec400.
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Figura 5.4. Soma dos pesos positivos da krigagem pontual (a) ilrRec_1, (b) ilrRec_2.

5.4. Andélise visual

Outro método de validacao utilizado nesta dissertacdo é a andlise visual
das estimativas em comparacdo com a posi¢ao espacial das amostras e seus
teores. Sabe-se que, se existem regides agrupadas com alto teor, € muito
provavel encontrar nessa mesma regido, estimativas com essa mesma

caracteristica.

As figuras 5.5 (a-d) mostram as amostras das variaveis Alapl4, Fel4,
Sirel4 e Recl4, comparadas com as estimativas obtidas por krigagem
ordinaria nas transformacdes (ilr). Note que, em todas as variaveis respeitou-
se a distribuicdo das amostras nos locais onde havia teores altos e teores
baixos, comparadas o modelo de blocos estimado em cada uma delas. O plano
na qual foram plotadas as imagens € o plano XY.
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5.5. E-type das simulacdes vs estimativas e desagrupamento

Para observar se existe um viés significativo nas estimativas obtidas por
krigagem das transformacdes (ilr), foi utilizada a média (E-type) das 30
simulacbes para cada variavel utilizando a técnica de analise de deriva
apresentado anteriormente. Lembremos que, como as transformacdes (ilr) sédo
transformacdes ndo lineares, pode-se gerar um viés na retro-transformacao
apos utilizar-se os dados transformados com interpoladores lineares como é o
caso da krigagem. A questdo esta em observar se esse viés € realmente

significativo e se causa um grande impacto nas estimativas.

A figuras 5.6 e 5.7 mostram a analise de deriva para as variaveis Alapl4
e Recl14 ao longo do plano X, Y e Z da metodologia 1 (modelos individuais).
Note que, o E-type das simulagbes (cor azul) segue um comportamento muito
similar a krigagem das transformacfes (ilr) (cor vermelha). A média
desagrupada (cor verde) e a média obtida por krigagem ordinaria (cor preta)
também seguem esse mesmo comportamento. Como concluséo, ndo ha uma
evidéncia significativa do viés gerado pelas estimativas por krigagem das
transformacdes (ilr) que possa impactar nos teores estimados. O tamanho de

cada faixa é de 200 metros no plano X, Y e de 1 metro no plano Z.
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Capitulo 6

Conclusdes e Recomendacdes

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes obtidas durante o
desenvolvimento deste trabalho. Além disso, sera apresentada uma série de
recomendacgdes para trabalhos futuros.

5.1. Conclusdes

Devido a grande variedade de metodologias abordadas neste trabalho,
as conclusbes sdo apresentadas em duas fases. Uma primeira refere-se as
conclusdes obtidas usando métodos geoestatisticos tradicionais (krigagem e
cokrigagem) e a segunda refere-se a metodologia proposta (krigagem e
simulacdo das transformacdes logaritmicas isométricas). As conclusdes
apresentadas neste trabalho estdo baseadas no tipo de depdsito que foi

estudado.

5.1.1. Primeira fase

e A utilizacdo da krigagem ordinaria em depdsitos multivariados isotépicos
utilizando modelos de continuidade espacial individuais (cada variavel
com seu préprio modelo) gerou valores em alguns blocos fora dos
limites minimo e méaximo dos dados originais. Isto € atribuido ao
processo de desacumulacdo e ndo ao método interpolador em si, ja que
os dados se encontravam em suportes diferentes necessitando do uso
da variavel auxiliar acumulagdo. Além disso, ndo foram mantidos os
balancos quimicos e massicos em cada uma das fracdes analisadas. A
vantagem nesta metodologia €é que cada varidvel € estimada

respeitando o seu proprio modelo de continuidade espacial.
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Contrario ao caso anterior, a krigagem ordinaria em depdsitos
multivariados isotopicos utilizando modelos de continuidade espacial
Unicos (cada variavel utilizou o modelo do acumulador correspondente a
sua propria faixa granulométrica) ndo gerou nenhum bloco fora do
intervalo dos dados originais e manteve o fechamento dos balancos
apos estimativas. A desvantagem nesta metodologia € que as variaveis
utilizam um Unico modelo de referéncia e muitas vezes esses modelos
nao se aderem muito bem ao variograma experimental calculado com os

dados originais.

A utilizacdo da krigagem ordinaria em depdsitos multivariados
heterotopicos utilizando modelos Unicos e modelos individuais, néo
garante em nenhum dos casos, tanto o fechamento nos balancos como
respeitar o intervalo delimitado pelo limite minimo e maximo dos dados
originais. A causa € o desequilibrio na distribuicdo dos pesos da
krigagem, ja que o banco de dados heterotopico carece de informacao

de algumas variaveis em alguns lugares néao analisados.

A cokrigagem ordinéria utilizando um modelo MCI nos dados isotopicos
apresentou os mesmos resultados da krigagem ordinaria utilizando um
modelo Unico. A razao principal € que o modelo MCI usa 0 mesmo
modelo para os variogramas diretos e cruzados, rescalonando
unicamente o sill. Portanto, as condi¢cdes de fechamento e limites dos

dados foram mantidas.

Uma Ultima abordagem nesta primeira fase foi a utlizacdo da
cokrigagem ordinaria em dados heterotopicos utilizando o mesmo
modelo MCI. Contrario dos casos anteriores, esta metodologia gerou
além de estimativas fora do intervalo dos dados, valores negativos. Isto
devido a que a cokrigagem ordinaria tradicional esta condicionada a que
a soma dos pesos da varidvel secundaria seja zero, portanto,
provavelmente alguns dados secundarios recebem pesos negativos

incrementando o risco de obter estimativas negativas.
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5.2.2. Segunda fase

A krigagem pontual das transformacdes logaritmicas isométricas (ilr)
utilizando modelos individuais mostrou-se ser uma ferramenta eficiente
para lidar com depdsitos multivariados isotépicos, jA& que mesmo
utiizando modelos diferentes no espaco simplex, as estimativas
garantiram o fechamento dos balancos quimicos e massicos, além de
produzir boas estimativas. Os blocos que ficaram fora do intervalo dos
dados originais s&o atribuidos ao processo de desacumulacao e nao sédo
representativos em relacdo ao modelo de blocos estimados (menos de
1%).

Os resultados da krigagem pontual (ilr) utilizando modelos Unicos
mostraram-se muito similar aos resultados da krigagem tradicional,
garantindo além dos valores minimos e méaximos dos dados, 0s
balancos em cada uma das faixas analisadas. A utilizacdo de um Unico
modelo de referéncia garantiu que todas as variaveis recebessem o0s
mesmos pesos da krigagem e, por conseguinte, o0 processo de
desacumulacéo néao foi afetado.

A krigagem direta em blocos (ilr) utilizando os dois tipos de modelos
(Unicos e individuais) produziu resultados semelhantes a krigagem
pontual (ilr), portanto, ndo foi possivel observar uma diferenca

significativa entre ambos os métodos.

Todas as técnicas de krigagem anteriormente mencionadas deveriam
produzir um viés tedrico na média aritmética por causa da utilizacdo de
transformacdes nao lineares. No entanto, o e-type das simulacdes (que
nao gera viés) mostrou muita aderéncia com os resultados da krigagem,
ou seja, nao foi possivel encontrar um viés significativo que impacte as
estimativas. Assim, a simulagcdo surge como uma alternativa para lidar
com dados que exijam este tipo de transformacgdes nao lineares, retendo

o E-type como estimativa do bloco.
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Recomendacdes para trabalhos futuros

Aplicar as transformacfes logaritmicas isométricas (ilr) em outros
depdsitos multivariados para contribuir com o desenvolvimento da

metodologia proposta.

As transformacg6es logaritmicas isométricas (ilr) s6 podem ser aplicadas
a depdsitos multivariados isotopicos, ou seja, todas as variaveis
possuem analise quimica ou massica nos locais amostrados. Uma idéia
interessante seria explorar algumas alternativas aonde o banco de
dados seja heterotdpico, jA& que a maioria dos depdsitos minerais

multivariados tem essa caracteristica.

A krigagem de transformacgdes ndo lineares gera um viés na média
aritmética quando os dados sao retro-transformados. Uma alternativa
interessante seria investigar a possibilidade de fazer outro tipo de
transformacdes que, além de ndo apresentar esse problema, garanta o

fechamento dos balancos apdés estimativas.
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