Ministério da Educacao
Universidade Federal do Rio Grande do Sul
Escola de Engenharia
Programa de Pdos-Graduacao em Engenharia
Metalurgica e dos Materiais

Anadlise do Erro de Modelos Graficos
Gerados em Computador e sua Influéncia

no Calculo de Reservas Minerais

por

Joao Felipe Coimbra Leite Costa
Engenheiro de Minas

Trabalho realizado no Laboratério de Pesquisa Mineral do Departamento de Engenharia
de Minas - UFRGS.

Porto Alégre, Marg¢o de 1992,



Analise do Erro de Modelos Graficos
Gerados em Computador e sua Infléncia

no Calculo de Reservas Minerais

Dissertacao

Apresentada ao Programa de Pés-Graduagao em Engenharia
Metalurgica e dos Materiais - PPGEMM, como parte dos requisitos
para obtengao do Titulo de

MESTRE EM ENGENHARIA

Area de Concentracao: Metalurgia Extrativa

por

Joao Felipe Coimbra Leite Costa - Engenheiro de Minas

1992



Esta dissertagao foi julgada adequada para obtengao do Titulo de MESTRE EM
ENGENHARIA, Area de Concentragao: Metalurgia Extrativa, e aprovada em sua
forma final, pelo orientador e pela banca examinadora do curso de

Pés-Graduagao.

Orientador:

Co-orientador:

Banca Examinadora:

Dr. Carlos Hoffmann Sampaio
Departamento de Engenharia Metalirgica

Dr.Marco Tilio Vilhena
Departamento de Engenharia Nuclear

Dr. Carlos Hoffmann Sampaio
Departamento de Engenharia Metaldrgica

Dr.Marco Tilio Vilhena
Departamento de Engenharia Nuclear

Dr. José Luiz Ribeiro
Departamento de Engenharia Civil

Dr. André Jablonski
Programa de Pés-Gradua¢ao em Engenharia Metalirgica e
dos Materiais

Coordenador do PPGEMM:
Dr. lildon Borchardt

Doutor em Ciéncias




Agradecimentos

Ao Prof. Dr. Carlos H. Sampaio, exemplo de trabalho e coleguismo no
desenvolvimento de suas atividades nesta Universidade.

Ao Prof. Dr. Marco Tulio Vilhena, pelo estimulo ao trabalho e analise critica, objetiva
e esclarecedora dos trabalhos por nés desenvolvidos.

Ao Prof. Dr. José Luiz Ribeiro pelo exemplo de dedicacio a atividade académica e
clareza nas elucidacoes de problemas sempre prontamente analisados.

Ao Prof. Dr. André Jablonski pelos comentirios e sugestdes feitos ao longo deste
estudo.

Aos alunos de graduacao desta Universidade, verdadeiros alicerces no
estabelecimento deste Laboratério de Pesquisa Mineral: André Zingano, Fabio Lena do
Nascimento, Ricardo Silva, Fernando S. Oliveira, Angelo M. Hirakata, Jonas Kenzenski,
Luis Eduardo de Souza, José Adolfo de Carvalho Jr., Larissa Fagundes e Eduardo

Papaléo. O trabalho desles ¢ digno de meu agradecimento e elogio.



LINTRODUGAOD . ..ottt ittt ettt ettt it et te et aaaeeraens 01
1.1. Consideragoes GeraiS .. ... .o ettt ieieiiir e itetneinnceeenanes 02
1.2. Técnica de Superficies NUMEricas. . . .....vvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeens 07

1.2.1. Mapas Geoldgicos e sua Aplicabilidade em Geociéncias.................... 08
1.2.2. Método de Triangularizagdo. . .. ......cooiiiiiiiiiiiii it 13
1.2.3. Geragao de Mapas de Contorno a partirdeMalhas........................ 17
1.2.4. Andlise dos Mapas Gerados .. .......cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiininns 23

2. DESCRICAO DOS EQUIPAMENTOS E RECURSOS UTILIZADOS.............. 25

3. METODOLOGIA EXPERIMENTAL E DADOS UTILIZADOS .................. 26
3.1. Organizagao das Informagodes . ... ... ..ottt e 26
3.2. Defini¢ao do Problema e Objetivos da Pesquisa............cocviiiiiiiinna.. 31
33.Seqiénciado Trabalho.........cooiiiiiiiiii i e 35

4. RESULTADOS EXPERIMENTALIS. . ...ttt caan 39
4.1. Mapas de Isovalores das Cotas da Superficie Topografica (Curvas de Nivel)........ 39

4.2 . Mapas de Isovalores das Cotas da Capa da Camada Superior de Carvao (Isdlitas). . .40
4.2.1. Analise dos Resultados das Simula¢oes com os Mapas de Isdlitas. ............ 45

4.3. Mapas de Isovalores das Espessuras da Camada Superior de Carvio (Mapa de
703 T T T 50

~ 4.3.1. Andlise dos Resultados das Simulagdes com os Mapas de Is6pacas da Camada
SUPErior de Camva0. . . oo v viiiti i ieiietiiteeet i iteneeranareeseerieanecsasnsaeaanas 54

4.4. Mapas de Isovalores das Espessuras da Camada Inferior de Carvao (Mapa de

4.4.1. Andlise dos Resultados das Simulagdes com os Mapas de Isdpacas da Camada
Inferiorde Camvao. . . ...ttt ittt it ittt it i 63



4.5. Mapas de Isovalores das Espessuras do Interburden(Mapa de Isépacas do Estéril
Intermediario). . . . ..ottt e e e i,

4.5.1. Andlise dos Resultados das Simulagdes com os Mapas de Isépacas do
Interburden. ... ... ... ..o e 71

5. ANALISE ESTATISTICA DAS VARIAVEIS ESTUDADAS. .......cccovnu..... 75

6. ANALISE DOS RESULTADOS DA REGRESSAO LINEAR A PARTIR DOS )
VALORES DOS PONTOS DE AMOSTRAGEM E OS OBTIDOS POR SIMULACAO E

SUA INFLENCIA NO CALCULO DE RESERVASMINERAIS. ............ccunt.e. 78
7. CONCLUSOES E SUGESTOES. . .t ettt ettt it iiie et et 87
8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . ...ttt ttiiee e eeiiieee e 91
9, APENDICES . .o\ttt et et et e 93

il



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Mapa das curvas de isovalores de cinza (CBS) com plano de lavra sobreposto em
mina de carvao em Illinois (USA). ... ..viiiiiiiiiii i i i it 03

Figura 2 - Etapas na geragao de mapas de isovalores pelo Método de Triangularizagao. .. .13

Figura 3 - Desenho de curvas de isovalores, por interpolacao linear, a partir dos lados dos

tridngulos, segundo IBM 1965. . ... ... oot e e 14
Figura 4 - Poligono de Thiessen ao redordeumdadoponto...............cvvvnnnn.. 15
Figura 5 - Seqiiéncia para os pontos vizinhos de Thiessen....... ...... ......ooieu.. 16

Figura 6 - Etapas de cilculo de cada n$ de uma malha a partir dos dados de amostragem. .19
Figura 7 - Influéncia do expoente da distincia sobre a fungao de ponderacao.. .......... 21
Figura 8 - Método de busca de pontos de amostragem, no entorno do né, normal........ 22

Figura 9 - Método de busca de pontos de amostragem, no entorro do nd, quadrante. . ... 22

Figura 10 - Método de busca de pontos de amostragem, no entorno do né, octante....... 23
Figura 11 - Mapa de is6pacas do interburdem obtido com os parimetros do teste
Canl ], Tabela 7. . .o it it i ittt e et et e 33
Figura 12 - Mapa de isdpacas do interburdem obtido com os pardmetros do teste Can 017,
Tabela 7. . oo i i i e et e ittt ae s 34
Figura 13 - Mapa da area de trabalho com os pontos de amostragem alocados e os pontos
escolhidos para cAlculodoSQR. ... ... ciiiiiiiiiii ittt i e, 37
Figura 14 - Grifico correlacionando a reta identidade e a reta obtida por regressio linear
entre os pares formados pelos pontos de amostragem e os obtidos por interpolagao. . ..... 38
Figura 15 - Mapa planialtimétrico da dreadeestudo............cooiviniiiiiiennnn.. 40

Figura 16 - Mapa topografico com localizagao dos pontos de amostragem, salientando os
utilizados para calculo doSQR. . . ... it e 42



Figura 17 - Resultados das simulagdes empregando o método de busca normal........... 43

Figura 18 - Resultados das simulagbes empregando o método de busca quadrante....... 43
Figura 19 - Resultados das simula¢oes empregando o método de busca por octantes. . ... 44
Figura 20 - Resultados do SQR conforme varia¢ao da poténcia da distincia. ............ 44
Figura 21 - Mapa de isdlitas empregando os parametros do teste 1, Tabela4............ 46
Figura 22 - Mapa de isdlitas empregando os parametros do teste 11, Tabela4........... 46
Figura 23 - Mapa de isélitas empregando os parametros do teste 27, Tabelad........... 47

Figura 24 - Regressao linear dos pares de pontos de amostragem obtidos com simulagao
conforme os pardmetrosdo teste 1, Tabelad... .. ..............oooi i, 48

Figura 25 - Regressao linear dos pares de pontos de amostragem obtidos com simulag¢ao
conforme os parimetros do teste 11, Tabela 4.............. ..ot 49

Figura 26 - Regressao linear dos pares de pontos de amostragem obtidos com simulagao
conforme os parimetros do teste 27, Tabelad4.............c.ciiiiiiiiiiiiiii e, 49

Figura 27 - Mapa da 4rea de estudo com os pontos de amostragem, destacando os pontos
empregados para cAlculo doSQR. .. ..o e e 50

Figura 28 - Resultado do SQR das simula¢des empregando o método de busca normal. . . 52

Figura 29 - Resultado do SQR das simula¢goes empregando o método de busca por

0 4 B 1 53
Figura 30 - Resultado do SQR das simula¢gdes empregando o método de busca

103 e 7 1 11 53
Figura 31 - Influéncia da poténcia da distancia sobreovalordoSQR................... 54
Figura 32 - Mapa obtido empregando os parimetros do teste 19, Tabela S.............. 55
f“‘igura 33 - Mapa obtido empregando os parametros do teste 10, Tabela 5.............. 56
Figura 34 - Mapa obtido empregando os parimetros do teste 27, Tabela S.............. 56

Figura 35 - Reta de regressao linear obtida a partir dos pontos de amostragem e os obtidos
por simulagao, segundo os parimetros do teste 19, Tabela5.....................ooule. 57



Figura 36 - Reta de regressao linear obtida a partir dos pontos de amostragem e os obtidos
por simulagao, segundo os parametros do teste 10, Tabela S................o 0oLl 58

Figura 37 - Reta de regressao linear obtida a partir dos pontos de amostragem € os obtidos
por simulagao, segundo os parametros do teste 27, TabelaS................ ...l 58

Figura 38 - Mapa planimétrico com localizacao das sondagens e destaque dos pontos
utilizados para cdlculodo SQR. . .. ... 59

Figura 39 - Valores de SQR obtidos nos testes empregando o método de busca
Figura 40 - Valores de SQR obtidos nos testes empregando o método de busca por
QUAATANTE. . oottt i e i e et e e 61

Figura 41 - Valores de SQR obtidos nos testes empregando o método de busca
00 g o 17 62

Figura 42 - Influéncia da poténcia da distincia da funcdo de interpolagao sobre o
valordo SQR. ..o i i i e 62

Figura 43 - Mapa de isépacas da camada inferior obtido conforme os pardmetros de
controle indicados noteste 3-D, Tabela 6. ... .....ciiiiiiimiiiiiiii ittt iaeeennnnns 63

Figura 44 - Mapa de isépacas da camada inferior obtido conforme os pardmetros de
controle indicados no teste 3-10, Tabela 6. . . . ... iiriiiimiii ittt irernnnannns 64

Figura 45 - Mapa de isépacas da camada inferior obtido conforme os pardmetros de con-
trole indicados no teste 3-A, Tabela 6. . .. ...ttt it it it iinnnen 64

Figura 46 - Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de amostragem e
os obtidos por simulacao, segundo os parimetros do teste 3-A, Tabela6................. 65

Figura 47 - Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de amostragem
e os obtidos por simulagao, segundo os parametros do teste 3-10, Tabela 6. ............. 66

Figura 48 - Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de amostragem

e os obtidos por simulagao, segundo os parametros do teste 3-D, Tabela6............... 66
49 - Mapa planimétrico da drea em estudo com os pontos de amostragem e os pontos

utilizados para calculo dOSQR .. ... it e e 67
50 - Resultados das simulagdes empregando o método de buscanormal................ 69

51 - Resultados das simula¢gdes empregando o método de busca por quadrante......... 69



52 - Resultados das simula¢oes empregando o método de busca por octante............ 70

53 - Analise da influéncia da poténcia da distincia na func¢ao de interpolagao sobre o SQR
nos métodos de busca normal, quadrante eoctante. ...........oiiiiiiiiiiii i, 70

54 - Mapa de iso-espessuras do argilito intermediario produzido com os parametros do

teste 017, Tabela 7. . ..o i ittt iei ittt ittt 71
55 - Mapa de iso-espessuras do argilito intermediario produzido com os parametros do

teste 08, Tabela 7. . . ..o v it i it i ittt et ittt 72

56 - Mapa de iso-espessuras do argilito intermediario produzido com os parametros do

teste 00, Tabela 7 .. .ottt i ianeriasosnassanenenanersssenasssennns 72
57 - Reta de regressao linear obtida a partir do teste 017, Tabela 7. ... ................. 73
58 - Reta de regressao linear obtida a partir do teste 08, Tabela 7. ... .................. 74
59 - Reta de regressao linear obtida a partir do teste 01, Tabela 7.. .. .................. 74
60 - Curvas de iso-espessuras para valores menores ou iguais a 3, obtidos pela subtragao da

malha da topografia original e do mapa de isébatadacamada.......................... 79
61 - Mapa representando a area real utilizada no cdlculodasreservas. .................. 80

62 - Mapa de isdlitas produzido pela subtragao do mapa de curvas de nivel e 0o mapa
deisdbatas a partirdoteste 01 .. .....ovuuieriiiiiiiiiiireriininnnseennionnnennses 81

63 - Mapa de isdlitas produzido pela subtragao do mapa de curvas de nivel e o mapa
deisObatasapartirdoteste 011, .. .. ... tiuiinrii ittt iieii i tiiiiet e, 82

64 - Mapa de isdlitas produzido pela subtragio do mapa de curvas de nivel e o mapa
deisObatas apartirdoteste 027. .. ...t ittt e i e e e 82

Tabela 1 - Comparacao entre qualidade do carvao run of mine (ROM) em diversas formas
4 T . - 03

Tabela 2 - Banco de informagoes utilizado para desenvolvimento do processo
experimental. ... ... ... e i i i it e 27

Tabela 3 - Planilha modelo utilizada paracalculodoSQR..................cooaen. . 37



vii

Tabela 4 - Resultados de SQR conforme varia¢ao dos pardmetros de controle para
simulagoes de mapas de isovalores das cotas da capa da camada superior de carvao. ....... 41

Tabela 5 - Resultados de SQR conforme variagao dos parimetros de controle para
simulag¢oes de mapas de isovalores das espessuras da camada superior de carvao. ........ 51

Tabela 6 - Resultados de SQR conforme variacao dos parametros de controle para
simula¢gdes de mapas de isovalores das espessuras da camada inferior de carvao.......... 60

Tabela 7 - Resultados de SQR conforme variacao dos pardmetros de controle para
simulag¢des de mapas de isovalores das espessuras do interburden. . . .................... 68

Tabela 8 - Quadro resumo com analise geral dos resultados obtidos. . .................. 90



i. INTRODUCAQO

O advento da micro-informatica tem f(razido profundas modificacoes deniro da
atividade de engenharia. Sao grandes os efeitos que sua utilizacio trouxe em quase todos 0s
aspectos gue envolvem o desenvolvimento e a exploracao mineral. As constantes melhorias
implantadas nos computadores com sensiveis reducoes nos custos de investimento,
propiciaram uma explosio no seu numero e nas diversas variedades de sua aplicacao. O
surgimento dos microcomputadores de baixo custo de aquisican. abriu a oportunidade de
ufilizar-se este equipamento onde até entdo computadores de grande porte nao
justificavam seu emprego.

Houve uma evolucie geométrica no desenvolvimento de softwares aplicativos nas
Ultimas trés décadas, sendo que o estado de desenvolvimento atingido nos anos 80, permitiu
que sofisticados programas de engenharia sejam processado em microcomputadores tipo
IBM-PC e modernamente em workstations.

Internacionalmente foram desenvolvidos excelentes aplicativos para drea de pesquisa
mineral, avaliagao geologica ¢ planejamento de mina. O emprego deste tipo de ferramenta
pela industria de mineragio nacional é crescente, sendo destacado obviamente nas
empresas de maior porte.

Sao diversos os empreendimentos mineiros, a nivel mundial, onde os resultados
previstos pela pesquisa geologica nao se veriticaram durante a etapa de operacao mineira.
As causas para esse tipo de problema sao indmeras, podendo ser destacada como principal
a grande variabilidade que as informacodes de natureza geolégica possuem. Assim, é
fundamental que em qualquer trabalho de avaliacdo geologica seja feito um tratamento
matematico e uma andlise adequada dos resultados obtidos utilizando destes programas
que automatizam calculos de reservas minerais ou que geram mapas de isovalores. O
nimero de erros cometidos em cubagem e avaliacao geolégica deve ser minimizado.

A tendéncia das técnicas a nivel mundial tem sido automatizar os calculos de

cubagem de jazidas, possibilitando durante o estudo a interacao computador e usuario
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(sistemas  CAD integrados), gerando resultades iinais com  maior agilidade e
confiabilidade.

A Geologia tem sido responsavel por grandes avancos nas {éenicas computacionais
especialmente nas areas de representacoes grificas inclusive na area gue abrange criacio

de mapas de isovalores de forma automatica,

i.i. Consideracoes Gerats

As ciéncias da terra. em especial a Geologia, diferem de outras areas do conhecimento
com maior énlase na elaboracao e criacao de modelos de distribuicay espacial dos corpos
geologicos.

Os pesquisadores nesta area devem entender ¢ modelar fenomenos que se distribuem
internamente pela crosta terrestre(l1). Nenhum outre grupo de cientistas, exceto os
astronomos estao tao afastados de seu material de estudo e possuem tantas dificuldades de
simular suas teorias sobre o comportamento espacial destes quante os que militam nas
geociéncias.

Devido o forte dependéncia que esta ciéncia tem na qualidade das observacoes, a
estatistica assume papel destacado na andlise dos dados utilizados em todos os tipos de
procedinientos.

Para exemplificar a variacio que ovs dados geoldgicos possuemt e sua influéncia no
projelo mineiro, apresenta-se o seguinte trabalho realizado em duas minas na Pensylvania
(USA) e em outras minas na Britishh Columbia (Canada) (2). Estes estudos demonstram
grandes variacOes nas caracteristicas da alimentacao do minério ROM em fungao do
melodo de minerag¢ao empregado, conlorme tabela 1. O primeiro estudo feito nas minas
canadenses analiza dois casos de lavra subterranea, uma com continuos miners e outra com
desmonte hidraulico. A mina canadense opera a céu aberto. Em todas as trés minas a
camada extraida é a mesma. no entanto, conforme dados consultados(2), apresenta até 20%

de variacio na granulometria - 100 malhas do material run of mine (ROM).



ALIMENTACAO PRODUTO
TIPO DE MINA PESO CBS RECUP CBS
SUPERFICIE 100,0 18,0 75,0 8,7
CONTINUOUS MINERS 100,0 19,6 74,0 8,6
DESMONTE HIDRAULICO 100,0 20,0 73,0 85

Tabela 1: Comparagao entre qualidade do carvao ROM em diversas
formas de lavra. CBS = Cinza Base Seca.

Nos estudos realizados pode-se observar variacdes na qualidade do minério plotando
curvas dos parimetros de qualidade (CBS, S, PCS, etc.) na forma de mapas de isovalores.
A previsiao de variacoes no carvio ROM com seus conseqiientes impactos no processo
produtivo e na qualidade e quantidade de carvao beneficiado ird ajudar significativamente
na realizacao de um melhor projeto mineiro.

O exemplo apresentado na figura 1 analisa um destes casos. Trata-se de um projeto
em lllinois, representando em mapa as curvas de isovalores de cinza do produto dentro da
area de lavra, superimposta a um plano alternativo de extracio. Desta forma, verifica-se
que a mina pode produzr varios tipos de carvio ROM dependendo do local que estara

sendo lavrado em um determinado tempo.

7.0

8.0

7.0

Figura 1:Mina de carvao em lllinois (USA). Curvas de isovalores de cinza base
seca (CBS) e plano de lavra sobreposto.

Uma das consideracdes mais importantes a respeito deste estudo é que uma camada
de carvao, considerada extremamente homogénea, apresentava na realidade grandes

variacdes , levando em consideracao restri¢coes no controle de qualidade.



A integracio entre a engenharia de producio e a de processos constitui-se exigéncia
basica para que resultados pesitivos sejam alcancados na otimizacao de novas unidades de
mineracao. As tendéncias conduzem a pesquisas que integram as éreas de
geoprocessamento, de criagio de modelos geolégicos em computador e de simulacao de
processo.

Uma nova visiao sobre reservas de minério passa a existir, correlacionando
graficamente a quantidade com a qualidade na avaliacao global da jazida. Desta forma,
sugere-se um planejamento de lavra contemplando as duas condicdes quantidade e
qualidade, de modo a lavrar-se ao longo de um teor e de uma relacao estéril/minério média.
Esta metodologia evitara surpresas em relacdo a oscilacbes no fluxo de caixa do
empreendimento causada por diminuicao momentinea da recupercio de produto ou queda
do teor de alimentacdo do minério de alimentacao da usina de processamento.

Os relatorios gedlogicos e de planejamento mineiro tendem a aumentar o uso de
recursos graficos na forma de mapas, substituindo a tabelas e textos.

Deverao ser conduzidas pesquisas detalhadas na afericio dos modelos obtidos a
partir de cada simulagdo, onde cada resuiltade gerado precisa ser comparado ao modelo
real até que seja alcancado o dominio total da técnica.

A coleta de dados geoldgicos inicia durante a fase de exploracdo, etapa inicial no
projeto de desenvolvimento de um recurso mineral, continuando durante a opera¢ado da
mina que vira subseqiientemente (3). A organizacao das informacoes de forma sistematica,
seu arquivamento e andlise e a apresentacdo destes dados compdem um sistema de
processamento de dados geologicos.

Grande parte das publicagoes relata aplicacoes na area em questio, empregando
computadores de grande porte (mainframe). O surgimento dos microcomputadores e seus
softwares aplicativos, tornou pessivel a indistria difundir o uso de recursos gréficos
computacionais. A revisio que aqui se apresenta envolve dois aspectos no processamento
eletronico de dados geoldgicos: desenvolvimento de banco de dados de informagdes de
geologia e métodos analiticos para o processamento de dados.

A maioria das informacoes geolégicas (analises geoquimicas, secoes estratigraficas,
analises em furos de sonda, etc.) sdo coletadas objetivando a avalia¢iio e a caracterizacio

de recursos geologicos. A fim de facilitar a automatizacdo no processamento destas



informacodes, siao criados bancos de dados geoldgicos compostos de arquivos e registros
onde estao cadastradas as informacdes da pesquisa.

As informacoes sao hierarquizadas na forma que segue:

BANCO DE DADOS: colecao de arquivos;

ARQUIVO: colecao de registros;

REGISTRO: grupo de informacdes relacionadas;

ELEMENTO DE ANALISE: item individual ou informagcéo

Normalmente, 0 meio fisico para o arquivamento ¢ o disco rigido magnético
(winchester). A quantidade de informacoes geologicas disponiveis on /ine no computador é
determinada pelo tamanho do winchester em uso.

Todas as informacdes de natureza geolégica sio locadas espacialmente através de
suas coordenadas geograficas (longitude, latitude e cota). Os arquivos de dados sao
normalmente organizados através da localizacdo geografica dos pontos. Analogamente as
coordenadas geogrificas sao usadas para andlise estatistica dos dados ou para
apresentaciao dos dados na forma de mapas.

Para a formac¢ao de um arquivo contendo informacgées obtidas em uma campanha de
sondagem sio necessdrias varias etapas. Primeiramente as informacoes sao obtidas através
de amostras coletadas nos furos feitos no terreno com sonda.

Estas amostras sao descritas pelo gedlogo/engenheiro que acompanha a execuc¢ao
desta etapa. Sao nomeadas formacoes estratigraficas, os tipos de rochas, seu
posicionamento no furo (profundidade) e a presenca de minerais de valor econdmico. No
caso de se utilizar furos inclinados, é feito um mapeamento com equipamento adequado
dentro do furo para que seja obtido um preciso posicionamento da cada amostra extraida.
Os testemunhos de sondagem sao partidos, e uma metade remetida para que sejam feitas
as andlises laboratoriais necessérias. Os dados obtidos de laboratério e a descrigao do
técnico responsavel pela sondagem serao digitados em microcomputador formando o
arquivo dos furos de sondagem.

Existe uma estrutura geral para arquivo de dados geoldgicos contendo informagoes
comuns a todas as amostras (cabegalho identificador).

Se em algum furo for realizado algum teste especial, estes resultados devem ser
incorporados ao arquivo. Analises compostas calculadas a partir dos dados originais,

poderiam também ser incluidas em outro tipo de registro do arquivo.



Os dades sdao armazenados no arquivo e podem ser classificados e ordenados em
forma de tabelas e impressos de acordo com a necessidade do usuario. Por exemplo, o
cabecalho e um simples registro de um determinado furo podem ser combinados para
realizar um tipo especifico de relatério.

A necessidade basica de software para o desenvolvimento de arquivos geoldgicos em
microcomputador constitui-se de um sistema gerenciador de banco de dados (SGBDs).
Muitos sistemas utilitarios do tipo SGBDs sao utilizados por microcomputadores;
entretanto, eles atendem a um propédsito geral ao invés de cadastros especificos para
aplicacoes geologicas.

As fungoes principais, as quais devem ser realizadas por um software de SGBD sao:

1) Criacao e manutencao da estrutura do banco de dados;

2) Entrada de dados com telas formatadas;

3) Edicao e manutencao dos dados;

4) Criagao e manutencao dos indices;

5) Preparacao de tabelas e relatérios;

6) Extracao de dados e a interface com programas de aplicacgao.

Uma vez que um banco de dados geologicos estd sendo estabelecido, numerosos
métodos sao praticiveis para processar os dados e produzr resultados analiticos. Alguns
destes métodos sao simples e faceis de serem programados pelo usuéirio de
microcomputadores usando linguagens adequadas de programacao.

Métodos mais complexos sdo utilizados em softwares aplicativos e realizam as
seguintes fungdes:

1) Analises estatisticas (estatistica convencional, bem como a geoestatistica);

2) Calculo por interpolagao de curvas de contorno e superficies;

3) Calculos de reservas de minérios;

4) Planejamento de mina.

A propédsito destas aplicagoes somente duas das func¢oes: analise estatistica
convencional e técnicas de superficies huméricas serao objeto de estudo no desenrolar deste

trabalho.



1.2. Técnicas de Superficies Numéricas

Numerical Surface Techniques (NST), um termo comum usado para descrever um
grande nimero de métodos usados habitualmente para andlise dos conjuntos de dados de
trés dimensoées (X, y, z). Como conjunto de dados, os valores x e y usualmente representam
coordenadas geogrificas. O valor z ou valores z’s podem representar muitos tipos distintos
de informacdes geologicas, como a profundidade de uma formagao, densidade (ou
espessura) de uma camada ou depdsito, ou qualquer anélise referente ao minério. Por
causa da natureza tridimensional destes dados, um grupo de valores de z pode ser
representado como uma superficie. Mapas de contorno sao usados para descrever
graficamente a superficie.

Os dados geolégicos sao pontos usualmente distribuidos de forma randémica pela
area a ser analisada. Um programa de computador, primeiramente interpola valores entre
estes pontos, criando uma malha retangular abrangendo toda a area a ser analisada
(square grid). A grade uniforme € usada entao para construir varios tipos de representacoes
graficas, incluindo mapas de contorno. Estes mapas podem ser reproduzidos em uma
impressora, um plotter ou em monitor policromatico. Mapas apresentando os valores
numéricos que compdéem os nés da malha também podem ser produzidos pela impressora.

A capacidade destes métodos ¢ particularmente interessante quando operacoes
matematicas sido usadas para manipular malhas geradas por conjunto de dados geologicos.
Por exemplo, a estrutura geolégica de um depésito de carvao pode ser representada por
trés malhas: a elevagao da superficie topografica do terreno, a elevagao do topo da camada
de carvio, e a elevacio da base da camada de carvao. Pela subtracao de valores da malha
do topo da camada de carvao por valores correspondentes da malha da superficie
topografica, uma nova malha da espessura de rocha de cobertura é produzido. Da mesma
forma, a divisdo dos valores da malha da espessura da cobertura estéril pelos valores da
malha de espessura do carvdo, ira gerar uma nova malha representando a relacao
estéril/carvao. Esta razio representa um niimero guia importante em iareas que podem ser

economicamente mineradas por métodos de lavra a céu aberto. Um mapa graficando as



relacoes estéril/minério é bastante laborioso de ser construido manualmente, sendo de
grande valia a sua obtencdo automatica via computador.

O calculo das reservas minerais em um depésito é também simplificado através do
uso de operacoes matematicas automatizadas. Neste tipo de calculo, uma funcio de
integracdo numérica é usada. No exemplo anterior, o calculo dos valores da malha de
espessura do carviao foi descrito como sendo cada valor desta malha representando a
espessura do carvao por uma unidade da area da grade. O volume total de carvao pode ser
estimado simplesmente pela multiplicacio da média de todos os valores de espessura ao
longo da malha pelo somatério das areas das unidades que o compdem. O volume de
carvao pode ser convertido de uma medida cibica para tonelagem usando para tal a

densidade do minério.

1.2.1. Mapas Geologicos e sua Aplicabilidade em Geociéncias

Apesar de que os modelos geoldgicos idealizados pelos pesquisadores tenham sempre
aspectos tridimensionais, as representa¢des geradas sao essencialmente bidimensionais.
Geologos e Engenheiros sio suficientemente treinados para o uso e manuseio de mapas.
Mapas s@o tio importantes para quem trabalha com ciéncias da terra como escalas e notas
sdo para os musicos. Isto deve-se a maneira compacta e eficiente que as imagens possuem,
quando se desejam relagcoes e detalhes a respeito do comportamente de subsolo em geral
D).

Com todo este uso, poucos foram os pesquisadores que se preocuparam nos
mecanismos e na filosofia de como sao criados estes mapas geolégicos. O crescimento do
uso de computadores fez com que a geracao de mapas de contorno de forma automatica
passasse a ser importante em termos de avanco tecnoldgico em termos de exploracdo
geologica até bem pouco tempo. Muito pouco se publicou sobre os algoritmos para a
géragﬁo automitica de mapas de contormo. Sao poucos os estudos que analizam sua
confiabilidade ou eficiéncia. Mapas de tendéncia sao comuns de serem utilizados como
ferramenta de andlise por parte de geo-pesquisadores. Estes usuirios pouco sabem das
limitacdes que possuem estes programas computacionais onde estes mapas sao criados.

Isto tem gerado conseqiiéncias distintas., Maus resultados tornaram alguns usuirios



criticos desses métodos e outros, que por motivos diversos conseguiram atingir bons
resultados, passaram a defender os mesmos.

Os mapas que aqui se define sao, de forma geral, os mapas topograficos e geologicos
convencionais bem como outras formas de representacoes graficas utilizadas em
geociéncias para simbolizar feicoes geoldgicas. Simplificadamente todas as espécies de
representacoes bidimensionais utilizadas em geologia ai se incluem.

A grande maioria dos mapas é construida a partir de fun¢oes continuas, obtidas com
base em observa¢des em pontos chave ou de controle. O exemplo mais simples constitui-se
nos mapas de curva de nivel, embora expressadas em linhas de contorno de forma continua
estas sao geradas a partir de triangularizacdo e pontos de controle topograficos. Outro
exemplo esclarecedor é a construcido de mapas de contorno estrutural. Nao se sabe
realmente se a superficie que define a litologia em estudo apresenta continuidade ou néo,
uma vez que as informacgoes a respeito desta sao obtidas de pontos espacados entre si
provenientes das sondagens. Contudo um mapa de contorno é gerado representando curvas
de isovalores das cotas da camada do litoestrutura em analise. Devemos reconhecer que
esta representacao grafica possui restricoes em sua confiabilidade, uma vez que foram
produzidas formas e linhas continuas em locais onde néo se dispoe de informacoes
detalhadas. Especificamente nos espacos entre estas sondagens.

Deve haver uma preocupac¢iao por parte de quem trabalha e estuda com estas formas
de mapas principalmente na forma de distribui¢iao dos pontos de controle e os efeitos que a
distribuicao destes imprime sobre o produto final. Em pesquisa mineral, deve-se estudar as
caracteristicas de distribuicdo estatistica da populacdo em andlise (por exemplo: cotas do
terreno ou cotas da capa de uma litoestrutura) e sua influéncia sobre o espacamento
amostral correto. O objetivo maior é se obter uma maxima representatividade da variivel
que se deseja graficar na forma de um mapa.

Pesquisadores e¢ demais técnicos da area de geociéncias exercem seus talentos
artisticos e seu conhecimento geolégico quando elaboram um mapa de contorno (1). A
interpretacao geoldgica das estruturas que se deseja representar na forma de mapas
enriquece os dados brutes que se obtém dos diversos processos de amostragem.
Contrastando com este ponto de vista, aparecem os algoritmos computadorizados que

realizam interpolacoes desprovidos de qualquer interpretacdo e baseados exclusivamente
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em procedimentos matematicos. O balanceamento no uso destas duas metodologias ira nos
conduzir ao melhor resultado.

A importéincia do uso de mapas em geociéncias ¢ atualmente grande e segue crescente.
A possibilidade do uso de computadores na ajuda a obtencio destes mapas proporcionou
um grande avango nas facilidades de acesso a estes produtos. Existe uma lacuna necesséria
a ser pesquisada no que tange a analise da confiabilidade dos algoritmos e métodos de
criacio destes mapas. Pretende-se ao longo deste trabalho, analisar os parimetros que
constam nos diversos algoritmos e que influenciam na forma das curvas de isovalores
obtidas. Deseja-se pesquisar uma metodologia para obtencao do grau de confiabilidade que
um mapa possui, através de um mecanismo de analise do erro, comparando os valores dos
pontos dados com os obtidos pelos algorftmos matematicos nas mesmas coordenadas
geograficas dos locais amostrados.

Um mapa de contorno define-se como um diagrama tridimensional comprimido em
um meio fisico em duas dimensoes (1). Adota-se por convencéo o eixo X e Y como os eixos
que representam as coordenadas geograficas dos pontos amostrais. A varidvel Z ¢é
destinada a dimensao que se quer representar, podendo ser cota topografica, espessura de
uma camada rochosa ou outra entidade qualquer na forma de isolinhas ou curvas de
mesmo valor da referida variavel. As curvas de contorno no senso estrito de sua defini¢co
sao curvas de mesma elevacao de um terreno ou de uma litologia qualquer mesmo que
esteja no subsolo. E comum e errado referir-se a curvas de contorno em mapas onde se tem
isolinhas de outras propriedades da rocha em estudo como sua espessura, porosidade, teor
de algum componente ou qualquer outra caracteristica. Em um mapa as linhas de
isovalores sao obtidas conectando-se pontos de igual valor, sendo que nos espacgos entre
duas isolinhas consecutivas s6 haverao pontos cujos valores sejam intermediarios aos
valores das isolinhas superior e inferior respectivamente. Por mais que se planeje um
espacamento regular das amostras, os pontos de controle ou pontos amostrais estio
dispostos em uma malha XY com irregularidades. Nem sempre, no campo, consegue-se
amostrar em todos os pontos , normalmente devido as dificuldades de acesso ou outra
causa qualquer.

Os mapas de isovalores podem ser obtidos manualmente como tém sido desenhades
desde os primérdios dos estudos das ciéncias da terra até os dias de hoje. A geracao de

mapas com o computador envolve uma etapa intermedidria para criacdo de um modelo
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matematico, representando uma superficie que mostre o comportamento espacial da
variavel em estudo. Apés esta etapa é que sao construidas as curvas de isovalores
propriamente ditas. Nos sistemas computadorizados sio tracadas as curvas de contorno
com o uso de um procedimento matematico preciso, levando em conta a posicao espacial
dos pontos de controle. Um técnico experiente ira tracar um mapa com base em seu
conhecimento geoldgico sobre o local e outras tantas informacgodes que irao interferir no
processo de geracao das curvas de isovalores. As duas situ¢des extremas podem ser
atingidas. Primeiro o técnico parte de conceitos erréneos que levam a um produto final
longe da verdade de campo. Por outro lado, o técnics parte de premissas corretas que
levam a uin produto final de alta qualidade. Foram realizados testes com uma bateria de
dados de sondagem representando o comportamento da litoestrutura. Estes dados foram
entregues a varios profissionais que, independentemente, tracaram distintos mapas de
contorno desta litoestrutura (1). A analise dos resultados mostrou que alguns geram mapas
de melhor e outros de pior qualidade, sendo que o produto médio destes mapas
assemelha-se ao mapa de contorno obtido por algoritmo computadorizado. Costuma-se
dizer que o computador comporta-se como uma média que se atingiria se o trabalho fosse
feito por diversos técnicos. |

Pode-se perguntar quais seriam entio as grandes vantagens da obtencido de um
produto via computador. E claro, que a partir de um modelo matematico gerado em
computador, pode-se realizar diversos tipos de calculos utilizando este modelo previamente
obtido. Operacdes matematicas para calculo do volume abaixo desta superficie ou entre
duas superficies, subtracao de valores entre superficies gerando um mapa de isopacas sao
alguns dos procedimentos facilmente realizados sobre o modelo digital anteriormente
gerados com auxilio do computador.

Os sistemas computadorizados possuem varias restricoes que devem ser
_rigorosamente respeitadas para que se obtenha um mapa com uma razoavel confiabilidade.
Na maioria destes, s6 é permitido trabalhar-se com um valor Unico da propriedade
estudada por coordenada geografica, em segundo a mesma propriedade deve ser continua
em todo o espaco abrangido pelo mapa e por ultimo espera-se que esta mesma variavel seja
auto-correlacionavel, influenciando nos valores esperados em seu entorno mesmo em
distancias superiores ao espacamento tipico entre os pontos de amostragem (1). A primeira

afirmacéo sobre o valor tinico da propriedade em um dnico ponto pode parecer ilégica, mas
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¢ comum em geologia termos uma camada dobrada de modo que a cota da capa da mesma
pode possuir dois valores distintos. Neste caso o mapa de contorno da camada dobrada
ficara prejudicado ao ser gerado automaticamente.

Nos procedimentos computadorizados sao realizados calculos que envolvem a
interpolacao entre os pontos de controle e extrapolacdo nos pontos fora do poligono
delimitado por estes. Estes cdlculos geram uma superficie suave e continua entre os pontos.
No caso de haver descontinuidades produzidas por falhas, estas fatalmente nao serao
reconhecidas pelo programa que gera as curvas de isovalores. Neste caso, deve-se informar
o sistema sobre a presenca destas descontinuidades, locando-as de modo a subdividir o
mapa em setores que possuam continuidade. Assim, o programa ira gerar mapas corretos
nos lados opostos da zona perturbada pelo falhamento como se fossem dois mapas
distintos. Nao existem sistemas computadorizados que reconhecam automaticamente
falhas, dobras ou outra perturbac¢io que quebre a continuidade da superficie.

O principio matematico, que orienta todos os programas computadorizados que
geram mapas de isovalores, baseia-se no fato de que o valor de uma variavel, em um dado
ponto , € fortemente influenciado pelos pontos de controle mais préximos e menos afetado
pelos pontos mais afastados.

O tracado das curvas de isovalores obedece fundamentalmente dois algoritmos
basicos. O primeiro denomina-se triangularizacao, desenvolvido pela IBM em 1965 (4) com
evolucdo nos ultimos anos a partir da aplicacio do método de triangularizacao de
Delaunay e nos principios da divisio do espaco proposto por Thiessen. O segundo
denominado de malha ou curvas de contorno, obtido a partir da geracao de malha possui
uma maior aplicacdo, estando implementado na grande maioria dos softwares comerciais.
Este método possui muitas alternativas para o cilculo dos valores dos nés desta rede. Cada
uma destas alternativas ird produzir um mapa com caracteristicas ligeiramente distintas
uma das outras. Serdo revisados a seguir os métodos de criacao de mapas por

triangularizacao e por construgao de malha.
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1.2.2. Método de Triangularizacao

Este método gera as curvas de isovalores lancando méo diretamente dos pontos de
controle conectando-os diretamente entre si por linhas retas. Sera produzida uma rede de

triangulos cujos vértices sao os proprios pontos de amostragem, conforme figura 2.

(€9

(b2
Figura 2: (a) Pontos de amostragem irregularmente espacgados.

(b) Triangulos formados pela uniao dos pontos de amostragem.

Da interpolacao linear entre os lados destes tridngulos serao obtidos pontos de igual
valor para a variavel em estudo. Unindo-se estes pontos serao produzidas as curvas de
isovalores conforme figura 3. Este método ¢é simplesmente uma implementacio
céinputacional de uma metodologia bastante conhecida por engenheiros e gedlogos para

criacao em topografia de mapas altimétricos.
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Figura 3: Desenho das curvas de isovalores através dos lados dos tridnguios
para um dado valor calculado através de interpolagao linear (segundo IBM 1965).

Deve ser observado que existem distintas maneiras de unir-se os vértices dos
triangulos formados pelos pontos de controle. Em cada uma destas maneiras serao
produzidos distintos arranjos destes tridngulos, representando modificagbes no mapa de
isolinhas da propriedade que se estd estudando. Este problema foi contornado com o
método de tﬁangularimgﬁo de Delaunay , implementado em computador no final dos anos
70 (5). Com este procedimento, o método para obtencio dos tridngulos € Unico e tem as
seguintes caracteristicas basicas: procura formar tridngulos equilateros ou o mais proximo
possivel disto e procura fazer que os lados dos triangulos sejam os menores possiveis. Com
isto, as distincias onde as interpolacdes sio realizadas para a tracagem das curvas, sao
feitas na menor rede triangularizada possivel de ser obtida para um dado conjunto de
pontos de amostragem.

Para se obter este desenho de rede triangularizada divide-se o0 espa¢o entre os pontos
de amostragem em poligonos , de modo que cada ponto de amostragem ficara mais perto de
qualquer outro ponto constante neste poligono quando comparada sua distincia aos
demais pontos de controle. Isto é chamado de poligono de Thiessen, sendo que ao redor

deste serio gerados outros poligonos com as mesmas caracteristicas conforme figura 4.
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.

Figura 4: Poligono de Thiessen ao redor do ponto A. Note que todos os locais
abrangidos por este poligono sao mais proximos de A do que qualquer
outro ponto.

Os pontos de controle inseridos em cada poligono de Thiessen denominam-se pontos
Thiessen vizinhos. Ao conectarmos estes pontos por segmentos de retas, estaremos
definindo tridngulos de Delaunay, representando uma forma tnica de arranjo dos pontos
respeitando as condigoes impostas na cria¢io de um poligono de Thiessen.

O processo de triangularizacao consiste em determinar os pontos Thiessen vizinhos
de dado ponto A e dar seguimento a pesquisa para um préximo ponto. A figura 5 esclarece
os procedimentos de busca dos pontos vizinhos. Primeiramente une-se os pontos vizinhos A
e B, assumindo que B € o ponto vizinho de A. Traca-se um circulo com didmetro AB. Caso
nao haja nenhum outro ponto incluido neste circulo ,B é vizinho de A; caso contrério, este
substuira o ponto B inicialmente escolhido (5a). A busca continua no sentido hordrio ao
redor de A de modo a tracar um novo circulo onde os pontos A e B fiquem locados no seu
perimetro. E feita uma varredura no interior deste novo circulo buscando algum ponto que
possa estar ai localizado. Em caso de haver um ponto, este sera o novo vizinho. No caso de
haver mais de um, deve ser verificado qual o mais préximo. Verifica-se o dngulo formado
entre AB e o ponto candidato, o maior angulo entre os candidatos determinara o proximo
ponto vizinho (5b). Nao havendo ponto dentro do circulo que comtém A e B no perimetro,
déve ser reiniciado o processo de triangularizacio, buscando novos pontos iniciais.
Seguindo este procedimento, determina-se o ponto C como o préximo vizinho. Repete-se o
procedimento tracande um novo circulo onde A e C fiquem no seu perimetro,
descobrindo-se o nove vizinho D (5¢). Continua-se o procedimento até que se chegue a B

novamente. Finalmente ao conectarmos estes pontos vizinhos estaremos definindo uma
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rede triangular ao redor de A. Define-se um dos pontos vizinhos como sendo o novo ponto

A, e expande-se a rede triangularizada (5d).
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Figura 5: Seqtiencia para a pesquisa dos pontos vizinhos de Thiessen do ponto A.

Uma vez que a rede triangularizada tenha sido gerada, procede-se a interpolacao dos
valores que irao definir as curvas de isovalores passando pelos lados dos triingulos
obtidos. Existem diversos procedimentos matemaiticos para a obtencdo destas curvas,
variando entre si na complexidade e na qualidade final das curvas tracadas. A maneira
basica do tracado envolve a escolha dos trés pontos mais proximos da face do tridngulo.
Ajusta-se uma superficie definida por um polinémio do segundo grau, passando por estes
trés pontos e mais os trés vértices do tridngulo. Esta superficie de ajuste tem forma démica
e ¢ definida por seis coeficientes, passando exatamente por estes seis pontos. A partir desta
equacdo, pode-se localizar diversos pontos formando uma série, cujos valores sejam
previamente escolhidos. Desta forma, ao conectarmos estes pontos obteremos contornos
curvos ao invés de segmentos de reta que uma interpolacio linear iria gerar. Como foi dito,
éxistem outros procedimentos para obtencao destas curvas de contorno, nao sendo aqui

desenvolvidos pois nao se constituem objetos primordiais deste estudo.
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1.2. 3. Geracao de Mapas de Contorno a partir de Malhas

O termo malha refere-se aos processos utilizados para determinacio de valores em
uma superficie distribuidos em um arranjo regular, e cobrindo toda a iarea do mapa a ser
gerado (1).

Os conceitos matematicos e as técnicas que serio apresentadas sio necessarias para
elaboracgiao da seqiiéncia empregada na emissao de mapas de isolinhas, sendo estes (6):

* definicio de malha regular;

* definicao da area de interesse;

* definicao do método de interpolacao;

* geracao das curvas de contorno automaticamente,

A interpolacio é a fase de maior importincia na obtencio dos mapas de isovalores
gerados automaticamente em computador. Esta, faz-se necessaria para que seja feita a
regularizacio de uma malha de amostragem ou para se aumentar a densidade de pontos
que serao utilizados para o tracado das curvas, visando a obtencao de contornos mais
suaves nas linhas geradas. O fluxograma 1 apresentado a seguir resume os passos para

obtenciao de mapas de isovalores.

Dados distribuidos

irregularmente

Interpolacao

em duas variaveis
Fluxograma 1: Das etapas

independentes de geracao de um mapa de
isovalores.
Malha Regular 2D
Contorno Automatico

|

Mapas de Contorno
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Sendo X e Y as variaveis independentes representando respectivamente as
coordenadas leste-oeste e norte-sul em um mapa qualquer. A variavel Z, dependente ¢
usada para representar o dado que queremos interpolar (por exemplo, espessura da
camada de minério, poder calorifico da camada de carvao, teor de enxofre do minério, etc.).

Este modelo matematico, a partir dos dados de amostragem, ¢ gerado unicamente
com o objetivos praticos para implementar as rotinas computacionais de desenho das
curvas de isovalores. O tracado de curvas é mais simplificado se tivermos um arranjo
regular dos pontos comparativamente a um arranjo nao uniforme. As maneiras de
obtencao do caminho a ser percorrido por uma isolinha, ao entrar em um quadrado
composto por quatro nés da malha e sair deste mesmo, sdo determinadas por varios tipos
de algoritmos. A curva de isovalor ¢ obtida pela unidao das linhas obtidas no interior de
cada um dos quadrados que compde a malha.

Normalmente os nés da malha que definirao a superficie sao dispostos em um
espacamento regular tanto na direcao X como na Y. A area definida por quatro nés de uma
malha € definida como célula, sendo a escolha de seu tamanho muito importante na forma
das isolinhas obtidas, caso tenha-se células com areas grandes tem-se um mapa de baixa
resolucdo, com curvas nao muito bem definidas mas obtidas em pouco tempo de
processamento. Em caso contrario, com células pequenas tem-se alta resolucao e um mapa
de melhor qualidade, porém com maior consumo de recursos.

As etapas de geracao de uma malha envolvem trés estagios segqiienciais.
Primeiramente os pontos de amostragem sao ordenados conforme suas coordenadas
geograficas. A partir do arquivo de dados devidamente organizado, parte-se para a procura
dos pontos de amostragem localizados no entorno de cada né da malha, e que deverdo ser
utilizados para o calculo do valor obtido pela funcio de interpolacado. A terceira etapa
envolve o calculo dos valores em cada né da malha utilizando uma dada fungao
matematica e envolvendo os pontos de amostragem do entorno. A ordenacio prévia dos
pontos é fundamental para aceleracao dos procedimentos de calculo; no entanto nao
afetam a precisdo dos resultados. Em contra partida, o método de busca dos pontos do
entorno e a fun¢io de ponderacgao sao fatores determinantes da forma do produto que sera

gerado. A figura 6 que segue apresenta uma seqiiéncia a partir dos dados de campo,
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representando as cotas de um dado terreno, dos passos necessarios até que os valores dos

nos da malha sejam calculados.

6 o3
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7 °
° N by
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12 08 06 N
7 Y
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Figura 6: Etapas de calculo de cada n6é de uma malha a partir dos dados de
amostragem. (a) Mapa locando os pontos amostrais. (b) Malha projetada com os
respectivos nos para interpolagao. (c) Busca dos quatro pontos mais préximos
do no utilizado para exemplificagao. (d) Resultado final com o valor de cada né
interpolado.

Deve-se primeiramente definir a geometria de uma malha regular que sera
superposta aos pontos de dados amostrados. Para tal é definida a origem do sistema X eY
e a abertura ou espacamento entre os nds da malha. Normalmente, esta escolha do
espacamento ¢ [eita de forma empirica pelo pesquisador.

Apesar de nao ser recomendado na bibliografia um espacamento a ser utilizado,
algumas recomendacdes deve-se ter em mente. O aumento do nimero de pontos que
compde a malha, pela reducdo do espacamento dos nds, aumenta significativamente o
tempo de processamento para interpola¢ao, especialmente se niao dispusermos de recursos
computacionais mais sofisticados. Recomenda-se uma divisio do espacamento amostral
entre S5 a 10 vezes, ou seja entre duas amostras coletadas existirao de 5 a 10 néos da malha
que sera gerada. Para ter-se uma idéia do volume de célculos a ser realizado, cita-se como
exemplo a jazida de Candiota, Malha III, com dimensdes de 6000m no eixo X(E-W) e
5500m no eixo Y(N-S), adotado um espacamento dos nés de 50X50m teriamos 13431 nés
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compondo esta malha. Qualquer modificacao neste espacamento passa a influenciar
significativamente o nimero de interacdes que o computador devera realizar para definir a
rede interpolada. ‘

E objeto desta pesquisa verificar, no decorrer da etapa experimental, a influéncia
deste espacamento dos nés da malha na forma das curvas de isovalores obtidas.

A definicao da area de interesse é fundamental para utilizagao correta e confiavel das
interpolacoes. Estas s6 serao validas se forem realizadas dentro do dominio dos dados
amostrados. O pesquisador devera de antemao delimitar a area de trabalho através das
coordenadas dos vértices de um poligono que contorne o setor de interesse.

A interpolagao € feita para se determinar o valor da variiavel dependente sobre os nos
da malha regular que foi estabelecida. Existem diversas funcdes utilizadas para
interpolacao podendo ser subdivididas em duas grandes classes (5):

- funcoes globais;

- fungoes locais.

As funcoes globais utilizam de uma Gnica vez todos os dados do mapa, permitindo-se
interpolar o valor da funcido em qualquer ponto dentro do dominio dos pontos obtidos dos
dados originais. Esta fun¢éo é dependente de todos os pontos dados, com isso a adi¢cao ou
retirada de um dado ira afetar todo o dominio de definicao da funcao.

As funcoes locais , por sua vez, sao definidas em pequenas porg¢des do mapa, e assim
sucessivamente até que haja o recobrimento de toda a area. Desta feita, a alteracao de um
ponto ira afetar somente os pontos proximos inclufdos a uma certa distincia.

As fungoes locais apresentam uma maior aplicacio na modelagem de jazimentos de
carvao, sendo a ponderacéio pelo inverso da distincia o procedimento mais adotado.

A férmula geral para interpolac¢ao pelo inverso da poténcia da distiancia é (7):

i = W)

onde F é o valor interpoiado; Zi=1Wi

Fiéo vz;lor observado no ponto i;

Vi~ op)

D=[(X; -X)* +(Yi -Y)?]2 é a distancia;

P ¢ a poténcia da distincia.

éo ponderador-l

n é o niimero de pontos dentro da vizinhanca

ao ponto a ser interpolado.
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O ponderador (W;) sendo igual ao inverso de uma poténcia da distincia, faz com que
0 peso seja grande para pontos préoximos do ponto a ser interpolado. A poténcia da
distancia também pode ser variada de modo a dar maior ou menor peso para os pontos
proximos. Desta forma, quanto maior for a poténcia mais forte sera o ponderador, como

pode ser visto na figura 7 abaixo (7):

1.0

Peso sokre o panderacao
o
w

1
iy

0.0

Distancia
Figura 7: Influéncia do expoente da distancia sobre a fungéao

de ponderagao.

Com os dados da figura 6 apresenta-se um exemplo aplicando a formula acima
mostrado no Apéndice 1 (1).

No momento de interpolagao, é feita a pesquisa dos pontos de amostragem vizinhos
até um raio de influéncia determindvel empiricamente pelo pesquisador na maioria dos
casos. Também ¢é definido o nimero de pontos mais préximos a serem considerados
durante a pesquisa para que se realize a interpolagao. Tipicamente sao utilizados entre 4 a
16 pontos. O método de varredura utilizado na busca dos pontos pode ser escolhido entre o
normal, por quadrante ou por octantes (6).

No primeiro caso, sao empregados na interpolacdo os n pontos mais préximos que
" estejam dentro do raio de influéncia. Esta metodologia ndo é muito adequada quando ha
um acimulo de pontos em uma sé posi¢io espacial, sendo somente estes os considerados e

descartados outros que se encontram mais distantes. Porém havendo pontos posicionados

ESCOLA DE ENGENHARIA
BIBLIOTECA
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diametralmente e em oposicao ao né da malha que esta sendo calculado o valor, estes sao
de importéncia e € justificdvel a sua inclusiao na interpolacéo.

Desta forma, para obtencdao de curvas mais representativas empregam-se os métodos
de subdivisao em quadrantes ou octantes. Divide-se a area em torno do ponto a ser
interpolado em quatro ou oito setores e pesquisa-se em cada setor os n pontos mais
proximos que estejam no raio de influéncia. As figuras 8, 9 e 10 abaixo ilustram os métodos

descritos (8).

Q
O
Figura 8: Método de busca de pontos de amostragem, no entorno

do né, normal.

O
Figura 9: Método de busca de pontos de Aamostragem, no entorno
do né, quadrante.
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Figura 10: Método de busca de pontos de amostragem, no entorno
do né, octante.

1.2.4. Analise dos Mapas Gerados

Andlises estatisticas sao freqilentemente realizadas em muitos tipos de dados
geologicos. O microcomputador é uma excelente ferramenta para este tipo de aplicacao. O
dado para ser analisado pode ser extraido de um banco de dados geologicos ou digitado
diretamente. Estatisticas basicas para obten¢ao de valores maximos e minimos, mediana,
termo médio, varidncia, desvio padrao, etc. sao facilmente produzidos em programas
aplicativos. Uma vez realizadas as operacoes de estatistica com estes dados, o
microcomputador pode ser usado para exibicao dos resultados na forma de graficos,
histogramas, diagramas de dispersao ou anilise numérica que proporcionam estudos de
correlacao entre variaveis em estudo (9).

Na revisdo bibliografica, o autor procura dar atencgao as diversas técnicas de geracao
de mapas de isovalores. O objeto da pesquisa é apresentar um estudo sobre o erro cometido
em cada tipo de modelo gerado com os distintos métodos de interpolagao e sua influécia no
calculo de reservas geolégicas de jazida carbonifera.

Deve ser salientado o grande nimero de varidveis que influenciam no resultado final
da interpolacdo. Destacam-se o método de interpolagao, o raio de busca, a maneira como a
busca é feita, variacoes no expoente de interpolador. Todos estes elementos alteram a
configuracao final do modelo geoldgico que se procura e deve-se analisar a sensibilidade da

configuraciao destes mapas quando da variacao de qualquer um desses fatores.
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Acredita-se que a confiabilidade de um mapa de isovalor esta intimamente ligada com
as medidas de dispersao em torno da média da variavel Z que estd sendo interpolada.
Deste modo , variaveis com baixa varidncia irao gerar mapas com representatividade de
seu comportamento espacial com maior fidedignidade do que uma outra cuja variincia
seja elevada. Isto sera pesquisado no desenvolver do trabalho experimental.

No desenvolvimento de nosso trabalho de dissertacao é fundamental o entendimento
dos mecanismos que afetam os modelos geolégicos gerados por interpolacdo. O que se
propdem é se pesquisar a metodologia mais adequada a diversos casos de geracao de
mapas representando o comportamento de diversas varidveis geologicas e geoquimicas.
Assim serio obtidas avalicoes de jazimentos minerais com um grau mais elevado de
precisdo. Na dissertacio de Yamamoto(6), os primeiros passos para este trabalho foram
iniciados migrando para o desenvolvimento de método alternativo de elaberacao
automatica de mapas em sua tese de doutorado (7). Aqui pretende-se dar continuidade na
linha de estudo apresentada em (6) aplicando a uma metodologia semelhante em

jazimentos distintos, comparando resultados dos diversos metodos e sua influéncia no

erro dos modelos gerados.
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2. DESCRICAO DOS EQUIPAMENTOS E RECURSOS UTILIZADOS

O trabalho experimental foi desenvolvido com recurses de hardware e software do
Laboratorio de Pesquisa Mineral do Departamento de Engenharia de Minas da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, englobando fundamentalmente os seguintes
equipamentos:

- 01 microcomputador tipo IBM PC, com processador Intel 80386 e coprocessador
aritmético 80387 de 33 Mhz, winchester de 80 Mb e monitor policromatico com placa VGA
de alta resolugao;

- 01 Mesa digitalizadora marca Digicon e tamanho Al;

- 01 Impressora gréfica marca Epson, modelo FX-1050;

- 01 Tracador grafico (plotter) marca Digicon, tamanho A3/Ad.

Foram utilizados também os seguintes programas computacionais em ambiente de
MS-DOS:

- MicroLynx desenvolvido pela empresa Geosystems de Vancouver, BC. Canada
utilizado para criacio de banco de informacgoes de geologia da jazida em estudo e analises
estatisticas preliminares (10);

- Surfer desenvolvido pela Golden Softwares em Denver, CO. USA utilizado para
simulacoes e calculo des nés das malhas e construcéao de graficos (11);

- Projex desenvolvido pelo Programa de Pés-Graduacido de Engenharia Civil da
UFRGS utilizado para analise dos parimetros estatisticos e analise de varidncia;

- Programas utilitdrios diversos como planilhas eletronicas, editores de texto, editores
graficos, AutoCad e alguns programas desenvolvidos no Laboratério de Pesquisa Mineral
para transformacio de coordenadas de mapas na mesa digitalizadora em arquivos
seqilenciais ASCII.

Empregou-se no desenvolvimento deste estudo as informacdoes cedidas pela
Companhia Riograndense de Mineragao - CRM, referentes a malha III da jazida

carbonifera de Candiota. Estas informag6es constam de:
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- Planta planialtimétrica da area, com localizacao dos furos de sondagem realizados
e com os limites da concessao obtido junto ao Departamento Nacional de Producao
Mineral (DNPM);

- Desenhos de todos os perfis geologicos, representando as litologias extraidas dos
testemunhos de sondagem.

Totalizam 157 furos em uma area de 2000 ha. Estes dados passaram a formar um
banco de informacoes, gravados em arquivos eletronicos, cadastrando os furos conforme

sua posicao geografica com as respectivas espessuras de cada litologia.

3. METODOLOGIA EXPERIMENTAL E DADOS UTILIZADOS

3.1. Organizacao das Informacoes

A jazida de Candiota, localizada no municipio de Bagé carateriza-se por apresentar
duas camadas de carvao exploraveis economicamente a céu aberto. As mesmas sao
recobertas por sedimentos compostos de argilitos e arenitos, este segundo de resisténcia
relativamente elevada, necessitando de desmonte com emprego de explosivos para sua
remocao. Intercalando as duas camadas de carvao, aparece um leito de argilito, removido
separadamente na operacao de lavra.

Os dados provenientes dos perfis de sondagem foram separados da seguinte forma:

- Coordenadas geograficas Norte/Sul e Leste/Oeste;

- Cotas do terreno;
- Cotas da capa do banco superior;

- Espessura do banco superior ou camada 1;

- Espessura do interburden ou argilito;

- Espessura do banco inferior ou camada 2.

Estas informac6es compéem o acervo de dados geolégicos necessarios para que se crie
os seguintes mapas de isovalores:

- Mapa de curvas de nivel do terreno (altimétrico);



- Mapa de isédlitas ou mapa de isovalores das cotas da capa da camada superior;

- Mapas de isovalores das espessuras da camada superior, inferburden e camada
inferior, também denominado mapas de isépacas.

A tabela 2 apresenta todos os dados empregados para a modelamento das curvas de
isovalores. Na primeira coluna estdo os cédigos de identificacio de cada sondagem e na
segunda coluna suas coordenadas geograficas a partir de um sistema cartesiano projetado
para o mapa, onde o eixo X refere-se a direcao N-S e o eixo Y a direcdo L-O. A partir dai,

tem-se a cota do topo da camada superior de carvdao (capa) e as espessuras das duas

camadas de carvao e do argilito (interburden).

Coordenadas . Espessuras (m)
Sondagem Norte Leste Cota capa Carvao |Interburden| Carvao
carvao superior Inferior
superior
SIII-10 250 1750 236,049 2,51 0,85 1,40
SIll-4 250 2250 250,816 2,61 0,95 1,33
SIII-11 500 1500 237,672 2,58 0,90 1,45
SIII-8 500 1750 243,574 2,98 0,80 1,15
SHI-7 500 2000 244,57 2,53 1,00 1,35
SIII-3 500 2250 252,128 2,58 0,93 1,30
S 943 500 2500 253,633 3,00 0,80 1,49
SIII-12 750 1750 247,652 2,29 0,90 1,48
SIII-6 750 2000 250,375 2,54 0,92 1,4
SIII-2 750 2250 255,661 2,59 0,85 1,36
S 942 750 2750 259,073 2,61 0,90 1,55
S 941 750 3250 268,902 2,74 0,80 1,34
S 940 750 4000 273,099 2,92 0,90 0,86
SIII-§ 1000 2000 254,455 2,70 0,68 1,60
SIIi-1 1000 2250 254,716 2,93 0,82 1,82
S %46 1000 2500 256,924 . 2,27 0,80 1,82
S 945 1000 3000 264,302 2,24 0,95 1,45
S 944 1000 3500 270,192 2,91 0,95 1,02
SIII-18 1250 500 238,165 2,82 0,8 1,64
SII-17 1250 750 245,147 3,08 0,86 1,81
SIII-15 1250 1250 259,129 2,1 0,83 1,85
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Sondagem Norte Leste Cota capa Carvao |Interburden| Carvao
carvao superior Inferior
superior

S1I1-14 1250 1500 259,331 2,72 0,95 1,53
S1II-13 1250 1750 254,476 2,66 0,88 1,43
Siil-9 1250 2000 255,772 2,73 0,81 1,74
S 927 1250 2250 258,547 2,89 0,75 1,58
S 948 1250 3250 265,402 2,97 1,00 1,60
S 947 1250 3750 269,628 1,97 0,95 1,30
S1I1-26 1500 500 231,295 2,84 0,95 1,30
S1I1-25 1500 750 238,571 2,76 0,95 1,60
SIII-24 1500 1000 248,35 3,00 0,93 1,70
SIII-23 1500 1250 261,895 2,74 0,95 1,70
SIII-19 1500 1500 266,867 2,74 1,00 1,60
SIII-20 1500 1750 258,676 2,69 0,50 1,37
SIII-21 1500 2000 256,355 2,72 0,75 1,55
SIII-22 1500 2250 259,014 2,60 0,98 1,53
S 950 1500 2500 263,819 2,50 0,90 1,45
S 949 1500 3000 261,366 3,02 1,06 1,43
S 910 1500 3500 266,389 2,42 0,76 1,77
S 909 1500 4000 264,755 2,94 0,75 1,80
SIII-28 1750 1000 246,875 2,73 0,91 1,70
SIIi-29 1750 1500 264,636 2,75 0,98 1,54
SIII-30 1750 1750 267,094 2,77 0,94 1,71
SIII-31 1750 2000 267,606 2,68 0,95 1,60
S 939 1750 2250 263,936 2,53 0,90 1,78
S 951 1750 3250 264,762 3,07 0,90 1,64
S 901 1750 4250 269,614 2,58 0,97 1,43
S 903 1750 4750 279,950 2,67 0,89 1,72
S 906 1750 5500 281,724 291 1,45 1,35
© SIN-38 2000 750 236,433 2,50 0,90 1,67
SIII-37 2000 1000 244,928 2,67 0,95 1,70
SIII-35 2000 1500 260,033 2,76 0,79 1,56
SIII-34 2000 1750 260,394 2,96 1,13 1,80
SIII-32 2000 2000 258,577 2,84 0,90 1,73
S 926 2000 2500 261,219 2,83 0,83 1,70
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Sondagem Norte Leste Cota capa Carvao |Interburden Carvao
carvao superior Inferior
superior
S 902 2000 3750 261,756 2,56 0,79 1,95
S 908 2000 4000 267,785 2,74 0,90 1,46
S 907 2000 4750 280,416 2,31 1,27 1,72
S 976 2250 500 235,483 2,70 0,95 1,65
SIII-51 2250 750 231,909 2,96 0,92 1,60
SIII-49 2250 1250 245,952 2,73 0,90 1,68
SIII-48 2250 1500 248,657 2,85 0,95 1,60
S 954 2250 2250 253,425 2,72 0,88 1,72
S 953 2250 3000 260,735 3,19 0,95 1,19
S913 2250 3500 256,443 3,19 1,07 1,69
S91 2250 3750 264,028 2,82 1,00 1,63
S 905 2250 4250 265,723 2,94 0,78 1,84
S 904 2250 4500 266,752 2,71 0,78 1,48
S 928 2250 5250 276,030 2,13 0,70 2,58
S 999 2500 3250 256,510 2,97 0,90 1,47
S 912 2500 3750 260,005 3,36 0,60 1,82
S 959 2500 5000 281,854 2,89 0,90 1,96
SIII-44 2750 750 223,642 2,63 0,83 1,65
SIII-43 2750 1000 266,055 2,56 0,85 1,80
SIII-42 2750 1250 231,590 2,83 0,82 1,70
SIII-41 2750 1500 234,571 2,76 0,80 1,68
SIII-39 2750 2000 238,374 2,88 0,90 1,94
S 920 2750 3000 253,258 3,14 0,80 1,95
S 919 2750 3500 260,129 3,05 0,90 1,75
S 914 2750 4250 260,652 2,83 1,07 1,60
S 955 2750 4750 266,222 2,42 1,01 1,55
S 956 2750 5250 276,811 2,76 0,97 1,64
S 957 2750 5500 273,433 3,08 1,21 0,85
S 925 3000 2250 239,982 3,29 0,94 1,62
S 924 3000 2750 246,357 3,00 0,80 2,18
S 923 3000 3250 248,864 2,48 0,87 1,67
S 922 3000 3750 256,278 2,43 0,90 1,44
S 921 3000 4000 256,990 2,81 0,85 1,78
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Sondagem Norte Leste Cola capa Carvao |Interburden Carvao
carvz',o superior Inferior
superior
S 960 3000 4500 259,079 2,54 1,13 1,97
S 958 3000 5000 264,532 2,33 1,00 2,19
SIII-53 3250 0 191,942 2,72 0,70 1,82
SIII-52 3250 250 203,271 2,75 0,75 1,68
SIII-45 3250 500 205,273 2,62 0,60 1,73
SIII-33 3250 750 208,413 2,66 0,75 1,83
SIII-27 3250 1000 214,110 2,58 0,86 1,62
S 931 3250 2500 238,017 1,91 0,86 1,93
S 930 3250 3000 241,289 3,12 1,12 2,12
S 929 3250 3500 250,893 2,95 0,54 2,07
S 964 3250 5250 265,518 1,87 1,05 1,80
S 935 3500 2750 235,452 3,02 0,90 2,05
S 934 3500 3250 246,636 2,86 1,02 1,96
S 933 3500 3750 249,573 2,83 0,80 1,91
S 932 3500 4000 250,234 1,69 1,63 1,99
S 961 3500 4750 255,592 2,72 0,90 2,14
S 962 3500 5000 275,065 2,57 0,80 1,75
S 938 3750 2250 228,784 2,62 1,20 1,70
S 900 3750 2500 232,194 2,33 0,75 2,00
S 937 3750 3000 239,555 2,53 0,95 2,00
S 936 3750 3500 244,295 1,33 1,00 2,19
S 963 3750 3750 256,142 3,14 0,85 1,95
S 978 4000 3250 239,474 2,41 0,90 2,05
S977 4000 3750 245,195 2,80 0,93 1,83
S 965 4000 4500 249,045 2,81 0,90 2,03
S 966 4000 4750 249,041 2,78 0,67 1,72
S 967 4000 5000 251,087 2,76 0,80 1,86
S 980 4250 2750 230,377 2,71 0,55 1,98
S 979 4250 3500 237,727 2,61 0,75 1,98
S 915 4250 4250 245,870 2,57 0,85 1,78
S 983 4500 2500 224,177 2,63 0,95 1,93
S 982 4500 3000 228,052 2,73 0,70 2,03
S 981 4500 3250 231,874 2,97 0,65 1,74
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Sondagem Norte Leste Cota capa Carvao |Interburden| Carvao
carvao superior Inferior
superior
S 969 4500 4750 243,480 2,50 1,14 2,03
S 970 4500 5000 267,723 2,40 0,75 1,93
S 985 4750 2500 220,759 2,85 0,77 2,04
S 984 4750 3500 231,545 2,37 0,94 1,70
S 916 4750 4250 239,501 2,90 0,67 1,90
S 971 4750 4500 240,233 2,55 0,70 2,07
S 987 5000 3250 225,603 3,26 1,00 1,44
S 986 5000 4000 235,364 2,46 0,05 2,14
S 990 5250 2750 218,837 2,76 0,95 0,77
S 989 5250 3000 224,837 3,15 0,80 2,02
S 988 5250 3750 229,858 2,66 0,90 2,14
S 995 5500 2500 209,912 2,77 1,60 1,28
S 996 5750 2250 206,369 2,13 0,75 2,25
S 993 5750 2750 215,725 2,75 0,93 2,28
S 992 5750 3000 220,262 2,75 0,73 2,13
S 997 6000 2000 204,991 2,93 0,95 1,57
S 994 6000 3500 211,107 2,76 0,80 241
S 991 6000 3750 222,424 2,92 0,90 1,81

Tabela 2: Banco de informagdes para desenvolvimento do processo experimental.

A topografia original do terreno foi digitalizada a partir da mesa digitalizadora em
arquivo ASCII e transferida diretamente para o software Surfer. Uma vez que dispunha de
antemao da planta planialtimétrica da area, nao foi necessario o modelamento da

superficie do terreno.

3.2. Definicao do Problema e Objetivos da Pesquisa

De acordo com o que ja foi comentado, existem distintos métodos para geracao de
mapas de isovalores, sendo os mais destacados os que empregam malhas e os que se

utilizam de triangularizacao. No método que emprega a construgao de malhas, pode-se



variar diversos fatores que controlam a forma das curvas produzidas com estes métodos,
tais como (11):

- Método de busca dos pontos amostrais (normal, quadrante ou octante);

- Ndmero de pontos utilizados no céalculo do valor de cada n6 da malha;

- Raio de busca no entorno do nd que sera utilizado na procura dos pontos para
interpolagao;

- Expoente de ponderacao da distancia empregado na func¢io de interpolacio;

- Fun¢ao empregada para suaviza¢do e arredondamento da forma das curvas de
isovalores, evitando que as mesmas tenham aspectos de segmentos de reta simplesmente
conectados entre si.

Os produtos gerados sio extremamente sensiveis a qualquer um dos parametros
acima citados, produzindo figuras diferentes caso algum valor relativo a estas condi¢oes
seja modificado.

Nas figuras 11 e 12, esclarece-se o acima descrito, através de dois mapas produzidos
com o software Surfer utilizando os dados da espessura do interburden intercalado as duas
camadas de carvio. Nota-se, comparando as figuras, diferencas acentuadas na forma das
curvas produzidas em cada mapa. Estas diferencas sao ocasionadas pelo emprego de
diferentes parametros para interpolacao dos nés da malha e por conseqiiéncia produziram
mapas diferentes. Na figura 11 empregou-se:

- Método de busca dos pontos normal

- Raio de varredura de 700 m;

- Nimero de pontos utilizados igual aos 10 mais préximos do né dentro do raio de
700 m;

- Funcao de ponderacao: inverso da distincia ponderada com o expoente 2.
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Figura 11: Mapa de isépacas do interburden obtido com os seguintes parametros:

raio 700 m, inverso da distancia, n = 10, método normal.

Na figura 12 as condi¢oes mudaram para:
- Método de busca dos pontos por octante;

- Raio de varredura de 500 m;

- Numero de pontos utilizados igual a 1 em cada octante, sendo este o mais proximo

do no dentro do raio de S00 m ;

- Fungao de ponderacao: inverso da distancia ponderada com o expoente 4.
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Figura 12: Mapa de isdpacas do interburden obtido com os seguintes parametros:

raio: = 500 m, inverso da distancia elevada a poténcia 4, n = 1 ponto, método por
octante.

As diferencas nas duas figuras acima apresentadas confirmam a importincia de que
se busque os parametros corretos para geracao automatica de mapas. Estes produtos ou
mapas sao utilizados para diversos fins, sendo um dos mais importantes o calculo de
reservas geoldgicas ou cubagem de jazidas minerais. E facil supor que empregando
diferentes mapas chega-se, por cilculo, a diferentes reservas minerais. A forma de
distribuicdo espacial das camadas de rochas e as respectivas tonelagens irao afetar o
projeto de engenharia e a economicidade do empreendimento.

Devido ao anteriormente exposto, propoe-se estudar:

- A influéncia dos parametros controladores (método de busca, raio, expoente da
distancia, etc.) sobre os resultados e forma dos mapas de isovalores;

- Mecanismos para avaliacio do erro cometido quando da geracéo de mapas, de modo

a estimar-se a confiabilidade que a figura gerada possui;
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- Comportamento estatistico das varidveis geologicas empregadas neste trabalho,
verificando se a amostragem esta corretamente realizada quanto ao nimero de amostras e
espacamento entre as mesmas;

- Pesquisar a possivel influéncia das medidas de dispersiao destas mesmas variaveis

(varidncia ou desvio padrao) sobre o erro cometido no desenho automatico de cada mapa.

3.3. Seqiiencia do Trabalho

Na cubagem e avaliacio de reservas de carvao o procedimento usual envolve(12):

- Tracado dos mapas de isovalores das cotas do terreno e da capa da camada
superior de minério (isolitas);

- Subtracao destas duas superficies, obtendo uma terceira que representa a espessura
de overburden que recobre o carvao;

- Calculo do volume de overburden através da medida da area de abrangéncia cada
curva de isoespessura multiplicada pelo valor que a curva representa;

- Tracagem dos mapas de isoespessura das camadas superior e inferior de carvao e
da camada de argilito;

- Célculo dos volumes de carviao e de estéril intermediario seguindo o mesmo
procedimento usado para o overburden;

- Multiplicar os volumes calculados pelas densidades médias das litologias em caso
de se desejar obter as reservas geologicas expressas em toneladas.

Na obtencao de cada mapa utilizado na cubagem, procedeu-se a diversas simulacdes
nos parametros de controle ji descritos. Desta forma chega-se a um mapa considerado
adequado, minimizando o fator de medida de erro cometido. Nesta etapa, procura-se
estimar a confiabilidade que a figura obtida possui.

Na busca do modelo mais representativo do comportamento de uma variavel,
desenvolveu-se um método para medida do erro do modelo obtido. Na verdade, trata-se de
uma aplicacdo dos conhecimentos de Analise de Varidncia (ANOVA) no problema
proposto. O parametro de medida denominado Soma dos Quadrados dos Residuos (SQR),
¢ obtido pela subtracao do valor da amostra pelo valor gerado pelo modelo na mesma

posicao geografica no mapa; porém calculado pela interpolaciao. Esta diferenca é elevada
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ao quadrado. Tendo cerca de 150 pontos de amostragem ao longo da area, optou-se pela
escolha, aleatdria, na area, de 30 pontos para realizar-se esta confrontacio. Sabe-se que os
residuos podem ser positivos ou negativos e, se tiverem uma distribuicido normal, terdo
uma média zero e um desvio padrao sigma (12).

Em funcao dos valores dos resfduos poderem ser positivos ou negativos, a soma
algébrica destes normalmente resulta em zero ou algo proximo. Por esta razio trabalha-se
com os quadrados dos residuos de modo a obter um valor sempre positivo.

O motivo de nao se utilizar todas as amostras para o calculo do residuo é devido,
puramente, a reducio de tempo, ja que se minimizando a SQR de uma populacio
representativa extraida de uma amostra maior, minimiza-se, ao mesmo tempo, o erro da
mesma forma que trabalhando com todos os dados.

A seqiiéncia de trabalho envolve a realiza¢cao dos seguintes passos:

- Simulacao com parametros de controle estabelecidos;

- Suavizag¢ao da malha, utilizando um comando que recalcula os valores dos nés de
modo a gerar isolinhas mais arredondadas;

- Leitura do valor obtido em cada né da malha para uma dada coordenada
geografica conhecida e que haja um ponto de amostragem na mesma posicao deste no.

Deve ser esclarecido, que o comando que realiza a suavizacio das formas das
isolinhas altera os valores dos nés da malha obtidos pela funcio de interpolacao(11). Desta
forma, todos os mapas gerados foram suavizadcs seguindo um mesmo critério, ou seja,
recebendo um tratamento matematico para suaviza¢ao uniforme. Assim os residuos de um
ou outro mapa serao resultado unicamente dos parametros de controle utilizados para
aplicacao da funcio de ponderacao, representando fidedignamente a influéncia de cada um
destes sobre o produto final pesquisado.

A figura 13 exemplifica 0 mecanismo experimental, mostrando um mapa da area de
trabalho com os pontos de amostragem locados e os pontos aleatoriamente escolhidos para
cilculo do residuo. Na tabela 3, apresenta-se o mecanismo de célculo dos residuos
empregando planilha eletronica com os pontos de amostragem na coluna 1 e os pontos
obtidos por interpolacio na coluna 2. A partir destas duas colunas, sao calculados os
residuos algébricos (coluna 3) que sao elevados ao quadrado na coluna 4. A soma total da

coluna 4 representa o SQR obtido na simulacdo. Note que este valor nio expressa uma
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medida absoluta do erro do mapa, mas simplesmente um parametro que mede os desvios

dos dados interpolados em relacdo aos dados reais ou de amostragem.
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Figura 13: Planta planialtimétrica com localizagao das sondagens e pontos de

controle utilizados para o célculo do residuo.

Dados Originais Valores Residuo Residuo Absoluto SQR
Calculados
0.93 0.930457 0.000457 0.000457 0.00000021
0.75 0.749066 - 0.000934 0.000934 0.00000087
Somatérios 0.007629 0.018137 0.00002728

Tabela 3: Planilha modelo utilizada para céalculo do SQR.

O tratamento final dos resuitados prevé a construcao de curvas de regressao linear,
correlacionando os valores da amostragem com os gerados por interpolacio na mesma
posi¢ao geografica do anterior. No célculo de cada ponto desta curva, obedece-se o seguinte
procedimento:

- Omitir um ponto de amostragem e rodar uma simulacao no programa, utilizando os
demais dados e verificando qual o valor obtido por interpolacio nas coordenadas

geograficas do ponto omitido;
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- Repor o ponto omitido na simulacdo 1 aos dados iniciais e suprimir um segundo
ponto, repetindo , apds, o procedimento anterior. Serd obtido um novo valor através da
simulacao neste ponto, cujas coordenadas geograficas so iguais as do ponto 2 omitido;

- Repetir o procedimento para todos os pontos de amostragem, obtendo diversos
pontos, representando em X os valores de amostragem e em Y os valores resultantes da
simulacao. Chega-se ao fim quando todos os pares de pontos XY que irao formar a curva de
correlac@o estiverem sido calculados (1).

No procedimento acima descrito, repete-se os mesmos parametros de controle (raio
de busca, namero de pontos, método de busca) em todas simulacoes. A figura 14 mostra o
produto grafico gerado com este procedimento. Da regressao linear destes pares de pontos
mede-se o desvio angular que a reta de ajuste destes possue em relacao a reta identidade y
= X. A medida deste desvio representa uma informacao a respeito do erro do modelo
gerado. E possivel prever o valor individual de Y para um dado X, analisando o intervalo
de confianca de uma previsio para um dado nivel de confidéncia(13). Com este parametro
torna-se possivel uma estimativa do erro do mapa obtido ¢ uma andlise de sua influéncia

sobre o calculo de reservas minerais realizado com o emprego de tal mapa.

1. H L
L] 1 ¢ //
S //
R ,/
e . e
Q, J L
e K
gf 0 Sal TN
~ . — :;3 ‘4:}1!:‘.‘, ™,
m . Py !"";' g‘. ,1 ’ "
o 0. . EANE .
= ‘ .
3 P
0. 6
1.7
0; 4 T ¥ T 1 T T T | T T T 1
0. 4 0. &6 0.8 1.0 1.2 7.4 1. 6
VALOR DADO

Figura 14: Grafico mostrando a reta identidade (y=x) e a reta obtida por
regressao linear entre os pares formados pelos pontos de amostragem e os
obtidos por interpolagao. O &ngulo a representa o angulo formado entre as duas
retas.
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4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo sao apresentados todos os resultados dos testes realizados através de
simula¢ao, seguindo a metodologia e os procedimentos descritos no capitulo anterior. Os
testes foram realizados com os mapas normalmente utilizados para cubagem de jazidas

carboniferas, empregando os métodos de isolinhas ja referidos.

4.1. Mapa de Isovalores das Cotas da Superficie Topografica (Curvas de
Nivel).

Para obtencao deste mapa procedeu-se a digitalizacdo das curvas de nivel
diretamente do mapa planiaitimétrico obtido junto a empresa. Os pontos digitalizados
foram utilizados no programa Surfer, de modo a definir um mapa semelhante ao obtido de
antemao. Desta forma, nao procedeu-se a diferentes simulagoes para analise do erro, pois
se dispunha da figura n.° 15 necessiria para os calculos devidos.

A figura 15 apresenta o mapa planialtimétrico da area determinada pela Malha III,

obtido por digitalizacao de pontos e posterior interpolagao.
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Figura 15: Mapa plani-altimétrico da area referente a Maiha Il de Candiota.

4.2. Mapas de Isovalores das Cotas da Capa da Camada Superior de
Carvao (Isobatas).

Para geracao das curvas de is6batas procedeu-se a 27 simulacdes distintas, variando
os parametros de controle conforme a tabela 4. Seguiu-se um procedimento fixando
inicialmente o método de busca, o raio de varredura, o expoente da funcio de ponderagao e
o espacamento dos nés da malha, variando o nimero de pontos utilizados para calculo da
funcio de interpolacdo. Apresenta-se na uditima coluna o valor da SQR obtida pela
confrontacao dos valores de 30 pontos de amostragem com os respectivos valores obtidos
por interpolacio nos mesmos pontos. Repetiu-se o procedimento variando o raio de
varredura em 700 m, 1000 m ¢ 1500 m, calculando em cada caso o valor do SQR.

Procedeu-se as mesmas 9 simulagées para os casos de método de busca por quadrante e por
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octante, obtendo distintos valores de SQR em cada caso. Para analise da influéncia do

expoente da fun¢ao de ponderacao realizou-se 4 testes, mantendo constante os parametros

método de busca, raio de varredura, nimero de pontos considerados para interpolacao de

cada né e espacamento da malha, variando o expoente de uma unidade desde 1 até 4.

Simulacoes | Método Raio N.% de Somatério | Expoente Dy .Dy
Pontos dos
Residuos

Can4-1 Normal 700 5 3.19 2 50x 50
Can4-2 Normal 700 10 3.81 2 50 x 50
Cand-3 Normal 700 15 4.68 2 50x50
Can 4-4 Normal 1000 5 3.19 2 S0x 50
Can 4-§ Normal 1000 10 3.81 2 S0x 50
Can 4-6 Normal 1000 15 4.68 2 50 x50
Can 4-7 Normal 1500 $ 3.19 2 50x 50
Can 4-8 Normal 1500 10 3.81 2 S0x50
Can 4-9 Normal 1500 15 4.68 2 S0x S0
Can 4-10 | Quadrante 700 2 3.38 2 50x 50
Can 4-11 | Quadrante 700 5 5.11 2 50x 50
Can 4-12 | Quadrante 700 8 5.35 2 50x S50
Can 4-13 | Quadrante 1000 2 3.35 2 50x 50
Can 4-14 } Quadrante 1000 5 5.18 2 50x 50
Can 4-15 | Quadrante 1000 8 6.17 2 50x 50
Can 4-16 | Quadrante 1500 2 3.35 2 50x 50
Can 4-17 | Quadrante 1500 5 5.18 2 50x 50
Can 4-18 | Quadrante 1500 8 6.19 2 50x50
Can 4-19 Octante 700 2 4.63 2 50x 50
Can 4-20 Octante 700 4 5.35 2 50x50
Can 4-21 Octante 700 6 5.35 2 50 x50
Can 4-22 Octante 1000 2 4.63 2 50x 50
Can 4-23 Octante 1000 4 5.94 2 50x50
Can 4-24 Octante 1000 6 6.55 2 S0x S0
Can 4-25 Octante 1500 2 4.63 2 50x50
Can 4-26 Octante 1500 4 5.93 2 50x 50

ESCOLA DE ENGENHARIA
BIBLIOTECA
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Can 4-27 Octante 1500 6.71 2 50 x50
Can 4-28 Normal 700 5 23.15 1 50 x 50
Can 4-29 Normal 700 5 0.53 3 50 x 50
Can 4-30 Normal 700 5 0.11 4 50x 50

Tabela 4: Resultados de SQR conforme variagao dos parametros de controle,

referentes a cota da capa da camada superior de carvao.

A figura 16 abaixo apresenta os pontos de amostragem e os pontos escolhidos para

confrontacao contra os valores obtidos pela interpolacao.
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Figura 16: Mapa topografico com localizagao dos pontos de amostragem, na

Malha lll de Candiota, salientando os utilizados para calculo do SQR.

Para as simulacdes realizadas, graficou-se os resultados obtidos de SQR, empregando

o método de varredura normal, quadrante e octante; conforme figuras 17, 18 e 19 abaixo.

Uma vez que as curvas de tendéncia representando o valor de SQR em cada simulacao,

tornaram-se assintéticas em relacao ao eixo X, considera-se ter atingido um valor de SQR

minimo relacionado a um mapa representativo do comportamento da variivel em estudo.
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Figura 19: Resultados das simulagoes empregando o método de busca por

octantes, referente a Tabela 4.

Martendo-se os demais parametros de controle fixados, variou-se o expoente desde 1

até 4 de uma unidade de acordo com o grifico apresentado na figura 20.
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4.2.1. Analise dos Resultados das Simulacoes com os Mapas de Isdbatas.

Com os dados da tabela 4 e da figura 20, pode ser destacado as modificacoes
acentuadas provocadas no valor do SQR devido a variacdo da poténcia da distincia
empregada na fun¢ao de ponderacio. Este resultado ¢ esperado, pois a medida que forem
utilizados expoentes elevados para ponderacido da distincia, os pontos mais afastados do
no que esta sendo interpolado influenciarao pouco sobre o resultado deste. Desta forma, o
valor calculado para o né da malha fica muito préximo do valor do ponto de amostragem
que ali esta localizado, fazendo, por conseqiiéncia, que o SQR medido seja baixo. Isto nao
significa que o mapa gerado possui elevada precisao devido ao seu baixo SQR.

O método de varredura normal com nimero de pontos de amostragem considerados
para interpolacio igual a 5 é o que apresenta menor valor para o SQR. O método normal ja
vem demonstrando sua maior eficicia para interpolacao de variaveis representativas das
cotas de camadas de rocha ou de superficies do terreno, conforme trabalho para criagao de
modelos digitais de terrenos (14). Verifica-se também que a medida que um maior nimero
de pontos é utilizado na interpolacdo, hA um aumento no valor de SQR. Provavelmente,
neste caso, estdo sendo utilizados pontos que se localizam fora do raio de influéncia
adequado que uma amostra interage sobre o valor de outra. Isto pode ser melhor
compreendido construindo-se e interpretando-se variogramas experimentais com os
pontos de amostragem e, a partir destes, analizando-se o raio de influéncia de uma amostra
(15). Definicdoes destes conceitos de variograma experimental e geoestatistica estao
detalhadamente apresentados em (15) e (16).

Estao apresentadas a seguir trés mapas distintos resultantes das simulacdes de
parametros. As figuras 21, 22 e 23 representam respectivamente os resultados dos testes 1,
11 e 27 apresentados na tabela 4. Notam-se diferencas nas formas das curvas de isovalores

obtidas sob cada condicao.
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Figura 21: Mapa de isébatas da Malha Il de Candiota, empregando os parametros
do teste 1, Tabela 4.
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Figura 22: Mapa de isébatas da Malha |ll de Candiota, empregando os parametros
do teste 11, Tabela 4.
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Com os resultados dos testes 1, 11 e 27, executou-se o procedimento descrito em 3.3.

para obtencdo de uma reta de regressio linear. Esta reta é gerada a partir dos pares de

pontos formados pelos valores dos pontos de amostragem e pelos valores obtidos pelo

resultado da simulacio nos locais em que os pontos de amostragem foram omitidos

propositalmente um a um. Por motivos técnicos a reta de ajuste é do tipoy = bx,ondeb éo

coeficiente angular da reta.

O grafico apresentado na figura 24 demonstra o resultado do procedimento acima

apresentado com os parametros do teste 1.
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Figura 24: Regressao linear dos pares de pontos de amostragem e obtidos com

simulagao conforme os parametros do teste 1.

T

A equacio de ajuste obtida é y = 1,000769x com um coeficiente de correlacéo igual a
0.99958. Esta equaciao apresenta um desvio angular entre sua inclinacdo e da reta
identidade y = x de 0,022 graus.

Para o caso do teste 11 e 27 repetiu-se o procedimento anterior, obtendo os graficos
das figuras 25 e 26.

Nestes casos as equacdes de ajuste sao respectivamente y = 1,000032x e y = 0,999758x
com coeficientes de correlacao 0,999765 e 0,999682 e desvios angulares em relaciio a reta
identidade de 0,0009 e 0,0069 graus.

Serao testados no decorrer deste trabalho a interacao entre os valores deste desvio
angular e o erro de estimativa de um valor associado a regressao linear, com o respectivo

SQR obtido na mesma simulacao.
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simulagao conforme os parametros do teste 11.
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simulagao conforme os parametros do teste 27.



4.3. Mapas de Isovalores das Espessuras da Camada Superior de Carvao

(Mapa de Isopacas).

Com as informacoes referentes as espessuras da camada superior de carvao

apresentadas na tabela 2, construiu-se o mapa planimétrico da figura 27, locando os pontos

de amostragem e os pontos utilizados para calculo do SQR.
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Figura 27: Mapa da area da Malha 11l de Candiota com os pontos de amostragem,

destacando os pontos empregados para o calculo do

SQR.
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A exemplo da variavel cota da capa da camada superior, foram realizados 27 testes,
variando os parimetros de controle e calculando o valor do SQR em cada uma destas
simulacoes. Estes dados estiao organizados na tabela 5 abaixo. Varia-se o niimero de pontos
utilizados para calculo da funcao de interpolacio nos nés da malha em 5, 8 e 12
respectivamente, mantendo constante os demais parimetros. A seguir, houve variagao do
raio de varredura em 500, 700 e 900 m. Este processo foi repetido para os métodos de

busca por quadrante e por octante; no entanto, utilizando distintos nimeros de pontos

nestes casos.

Simulacoes | Método Raio N.° de Somatorio | Expoente Dy.D,
Pontos dos '
Residuos

Can2-1 Normal 560 5 0.03 2 50 x50
Can2-2 Normal S00 0.03 2 50 x50
Can2-3 Normal 500 12 0.03 2 50 x50
Can2-4 Normal 700 S 0.03 2 50 x50
Can2-§ Normal 700 8 0.04 2 50 x50
Can2-6 Normal 700 12 0.04 2 50 x50
Can2-7 Normal 900 ] 0.03 2 50 x50
Can2-8 Normal 900 0.04 2 50 x50
Can2-9 Normal 900 12 0.05 2 50 x50
Can2-10 | Quadrante 500 2 0.03 2 50 x50
Can2-11 | Quadrante 500 3 0.03 2 50 x50
Can2-12 | Quadrante 500 4 0.03 2 50 x50
Can2-13 | Quadrante 700 2 0.03 2 50 x50
Can2-14 | Quadrante 700 3 0.04 2 50 x50
Can2-15 | Quadrante 700 4 0.04 2 50 x50
Can2-16 | Quadrante 900 2 0.03 2 50 x50
Can2-17 | Quadrante 900 3 0.04 2 50 x50
Can2-18 | Quadrante 900 4 0.05 2 50 x50
‘Can2-19 Octante 500 1 0.02 2 50 x50
Can2-20 Octante 500 2 0.03 2 50 x50
Can2-21 Octante 500 3 0.03 2 50 x50
Can2-22 Octante 700 1 0.03 2 50 x50
Can2-23 Octante 700 2 0.04 2 50 x50
Can2-24 Octante 700 3 0.04 2 50 x50
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Can2-2§ Octante 900 1 0.03 2 50 xS0
Can2-26 QOctante 900 2 0.05 2 50 x50
Can2-27 Octante 900 3 0.05 2 50 x50
Can2-A Octante 500 1 0.03 1 50 x50
Can2-B Octante 500 1 0.02 2 50 x50
Can2-C Oclante 500 1 0.05 3 50 x50
Can2-D Octante 500 1 0.50 4 50 x50

Tabela 5: Resultados das simulagoes referente as espessuras da camada
superior de carvao da Malha Ill de Candiota conforme SQR obtido a medida que
os parametros de controle variam.

Os valores de SQR para os métodos de busca normal, por quadrante e por octante
estio apresentados nos graficos 28, 29 e 30, onde constata-se que as curvas tornam-se
assintdticas em ralacio ao eixo X, indicando que as condicoes empregadas para os mapas

estao minimizando os residuos.
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Figura 28: Resultado dos SQR das simulagoes empregando o método de busca
normal.
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Figura 29: Resultado dos SQR das simulagoes empregando o método de busca
por quadrantes.
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Figura 30: Resultado dos SQR das simulagoes empregando o método de busca
por octantes.



Para analise da influéncia do expoente da funcido de ponderacao construiu-se o
grafico apresentado na figura 31, relacionando os testes 2-A, 2-B, 2-C e 2-D com os

respectivos valores de SQR obtidos.
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Figura 31: Influéncia da poténcia da distancia sobre o valor do SQR.

4.3.1. Analise dos Resultados das Simula¢oes com os Mapas de Isépacas da Camada
Superior de Carvao.

Também neste caso, constata-se a grande influéncia que a poténcia da distancia da
funcao de ponderacao exerce sobre o valor do SQR; conforme demonstra o grafico da
figura 31. Verifica-se que para a poténcia 4 o valor de SQR ¢ nulo, significando que o valor
obtido nas posigdes dos pontos de amostragem por interpolacio coincide com o valor dos
mesmos. Constata-se que € possivel minimizar matematicamente o SQR usando poténcias
elevadas para a distincia e um niimero pequeno de pontos para interpolagao de cada né.
Este procedimento nao conduz necessariamente a um mapa correto. Pode-se estar
aproximando os valores amostrados dos interpolados, produzindo um SQR reduzido,

devido a um artificio matematico que praticamente anula a influéncia de pontos distantes
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com uma poténcia de ponderacio elevada. A metodologia utilizada para calcular o SQR,
sem omitir os pontos de controle, é limitante da aplicabilidade do método. Nao se trata do
parametro do SQR ser inadequado e sim a maneira como ele foi obtido. Caso o SQR tivesse
sido calculado empregando o método de valida¢io cruzada, onde sao omitidos os pontos de
controle, provavelmente o valor do SQR minimizado garantiria um mapa de boa qualidade.
Justifica-se mais uma vez a necessidade da analise prévia da area de interferéncia entre
amostras, para que o algoritmo utilizado, leve em conta para calculo, pontos dentro de uma
area de influéncia correta.

Os testes 19, 10 e 27 apresentaram respectivamente valores crescentes de SQR. Desta
forma, o primeiro passa a ser considerado a melhor figura obtida nos testes da variavel
espessura da camada superior de carviao. Na continuidade, estes testes devem passar pela
"analise de desvio angular entre a reta de regressio linear obtida a partir da repeticiao das
simula¢des, omitindo um a um os pontos de amostragem e a reta identidade.

Os mapas obtidos em cada um destes testes estao apresentados a seguir nas figuras
32, 33 e 34. Nota-se mais uma vez a comprovacao da hipotese basica deste estudo, ou seja, a
sensibilidade que a conformacéio das linhas que definem os mapas de isocontorno possuem,
em funcido da variacio nos parimetros que controlam a interpolagao feita

automaticamente pelos softwares aplicativos.
552Q
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Figura 32: Mapa de isépacas da camada superior de carvao da Malha lll de
Candiota, obtido empregando os parametros do teste CAN 019,conforme Tabela 5.
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Candiota,obtido empregando os parametros do teste 10, conforme Tabela 5.
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Figura 34: Mapa de isOpacas da camada superior de carvao da Malha lll de

Candiota, obtido empregando os parametros do teste 27, conforme Tabela 5.
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Conforme procedimento de regressio linear ja executado com os dados referentes aos
mapas de isébatas ,obtém-se os seguintes resultados:

- 0s parametros do teste 19 geram a reta y = (0,98659Gx com coeficiente de correlagao
0,983767 e desvio angular em relacao a reta identidade y = x, de acordo com o grafico da

figura 35, de 0,387".
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Figura 35: Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de
amostragem e os obtidos por simulagao, segundo os parametros do teste 19.

Com os resultados do teste 10 a reta obtida y = 0986617x com coeficiente de
correlacao 0,984686 e desvio angular de 0,386 graus, apresentada na figura 36. Para o teste
27 obtém-se a reta y = 0,986995x, coeficiente de correlacao 0,987353 e desvio angular 0,375

graus; conforme figura 37.
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Figura 36: Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de

amostragem e os obtidos por simulagao, segundo os parametros do teste 10.
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Figura 37: Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de

amostragem e os obtidos por simula¢ao, segundo os parametros do teste 27.
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4.4. Mapas de Isovalores das Espessuras da Camada Inferior de Carvao
(Mapa de Isopacas).

Apresenta-se na figura 38 um mapa planimétrico locando os pontos de amostragem e

os pontos utilizados para calculo do SQR dentro da area de estudo.
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Figura 38: Mapa planimétrico da Malha lil de Candiota com localizagao das
sondagens e destaque dos pontos utilizados para calculo do SQR.

Realizaram-se 27 testes variando os parametros de controle para calcular o valor do
SQR em cada uma destas simulacoes (Tabela 6). Varia-se o nimero de pontos utilizados
para o calculo da funcao de interpolacio nos nés da malha em 5, 8 e 12, respectivamente,
mantendo constante os demais parimetros. Apés, varia-se o raio de varredura em 500, 700
e 900 m. Repete-se o processo para os métodos de busca por quadrante e por octante

utilizando-se dos distintos nimeros de pontos nestes casos.



Simulagoes | Método Raio N.° de Somatério | Expoente Dx . Dy
Pontos do Residuo

Can3-1 Normal S00 5 0.08 2 50 x50
Can3-2 Normal 500 8 0.09 2 S0 x50
Can3-3 Normal 500 12 0.09 2 50x 50
Can3-4 Normal 700 5 0.09 2 50 x50
Can3-5 Normal 700 8 0.08 2 50x 50
Can3-6 Normal 700 12 0.10 2 50 x 50
Can3-7 Normal 900 S 0.11 2 50x 350
Can3-8 Normal 900 8 0.08 2 50x S50
Can3-9 Normal 900 12 0.11 2 S0 x 50
Can3-10 | Quadrante S00 2 0.12 2 50x 50
Can3-11 | Quadrante S00 3 0.08 2 S0x 50
Can3-12 | Quadrante S00 4 0.09 2 50x S50
Can3-13 | Quadrante 700 2 0.09 2 S0x 50
Can3-14 | Quadrante 700 3 0.10 2 50 x 50
Can3-15 | Quadrante 700 4 0.11 2 50 x 50
Can3-16 | Quadrante 900 2 0.11 2 50x 50
Can3-17 | Quadrante 900 3 0.10 2 50x50
Can3-18 | Quadrante 900 4 0.11 2 50 x 50
Can3-19 Octante 500 1 0.12 2 50x 50
Can3-20 Octante 500 2 0.07 2 50x 50
Can3-21 Octante 560 3 0.09 2 S0x S50
Can3-22 Octante 700 1 0.09 2 S0x S50
Can3-23 Octante 700 2 0.08 2 50x 50
Can3-24 Octante 700 3 0.11 2 S0 x50
Can3-2§ Octante 900 1 0.11 2 S0 xS0
Can3-26 Octante 900 2 0.09 2 S0 x50
Can3-27 Octante 900 3 0.12 2 S0 x50
~ Can3-A Octante S60 2 0.29 1 S0 x50
Can3-B Octante 500 2 0.09 2 50 x50
Can3-C Octante S00 2 0.03 3 S0 x50
Can3-D Octante S00 2 0.01 4 50x 50

Tabela 6: Resultados dos testes através do SQR, variando os parametros de
simulagao em cada teste, gerando mapas de isovalores das espessuras da
camada inferior de carvao da Malha Ill de Candiota.



01

Estao graficados nas figuras 39, 40 e 41o0s valores de SQR para os métodos de busca

normal, por quadrante e por octante .
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Figura 39: Valores de SQR obtidos nos testes empregando o método de busca

normal.
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Figura 40: Valores de SQR obtidos nos testes empregando o método de busca
por quadrante.
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Figura 41: Valores de SQR obtidos nos testes empregando o método de busca
por octante.

O grafico apresentado na figura 42, relaciona os testes CAN 3-A, CAN3-B, CAN3Ce
CAN3-D com os respectivos valores de SQR obtidos.
0. 80

Q. Oﬁ \

0. 00 T T T
O b4 2 3

SIMULACOES
Figura 42: Influéncia da poténcia da distancia da fungao de interpolagao sobre o

valor de SQR.
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4.4.1. Analise dos Resultados das Simulacoes com os Mapas de Isopacas da Camada
Inferior de Carvao.

Conforme demonstra o grafico da figura 42, o valor de SQR diminui a medida que a
poténcia da distincia aumenta. O mesino ocorre na geracio dos mapas da camada
superior.

Os testes CAN 3-D, CAN 3-10 e CAN 3-A apresentaram, respectivamente, valores
crescentes de SQR. Desta forma, o primeiro é considerado a principio como o mapa que
melhor representa o comportamento da espessura da camada inferior de carvao. A seguir,
analisa-se o desvio angular com a reta de regressao linear obtida a partir da repeticao das
simulacdes, omitindo um a um os pontos de amostragem e a reta de identidade.

Os mapas produzidos com estes testes estio apresentados a seguir nas figuras 43, 44

e 45,
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Figura 43: Mapa de isépacas da camada inferior de carvao da Malha Il de
Candiota obtido conforme os parametros de controle indicados no teste CAN3-D,
Tabela 6.
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Tabela 6.



O ajuste numérico utilizando regressao linear resulta em:
- com os parametros do teste CAN 3-A ajusta-se a retay = 0,979342x com coeficiente
de correlacao 0,977796 e desvio angular de 0,589 graus em relacio a reta identidade v =x,

apresentado no grafico da figura 46.
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Figura 46: Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de
amostragem e os obtidos por simulagao, segundo os parametros do teste 3-A.

Os resultados do teste CAN 3-10 geram a reta y = 0,977326r com coeficiente de
correlacio 0,97551 e desvio angular 0,657 graus, apresentada na figura 47. No teste CAN
3-D obtém-se a retay = 0,977211x, coeficiente de correlaciao 0,974924 e desvio angular 0,66

graus; conforme figura 48.
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Figura 47: Reta de regressao linear obhtida a partir dos valores dos pontos de
amostragem e os obtidos por simulagao, segundo os parametros do teste CAN
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4.5. Mapas de lIsovalores das Espessuras do Interburden (Mapa de
Isopacas do Estéril Intermediario).

O mapa planimétrico da figura 49 mostra a localizacao dos pontos de amostragem e

os pontos utilizados para calculo do SQR.
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Figura 49: Mapa planimétrico da Maiha [l de Candiota com os pontos de
amostragem e os pontos utilizados para caiculo do SQR.

Realizou-se 27 testes variando os parametros de controle e calculando o valor do
SQR em cada uma destas simulagoes. Estes resultados estio apresentados na Tabela 7 .
Varia-se o nimero de pontos utilizados para calculo da fung¢io de interpolacao nos nés da
malha, mantendo constante os demais parametros. Variou-se a seguir a poténcia da
distincia na funcao de interpolacao. Este processo foi repetido para os métodos de busca

por quadrante e por octante.

ESCOLA DE ENGENHARIA
BIBLIOTECA
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Simulacoes | Método Raio N.° de Somatoério | Expoente Dy .Dy
Pontos | do Residuo ’

CAN 01 Normal 700 10 0.009541 2 50 x 50
CAN 02 Normal 700 8 0.009198 2 50 x 50
CAN 03 Normal 700 5 0.006965 2 50x 50
CAN 04 Normal 700 4 0.005567 2 50x50
CAN 041 Normal 700 4 0.001420 2.5 50 x 50
CAN 042 Normal 700 4 0.000370 3 50x 50
CAN 043 | Normal 700 4 0.000100 3.5 50x 50
CAN 044 Normal 700 4 0.600028 4 50 x50
CAN 045 Normal 500 4 0.000027 4 50 x50
CAN 05 | Quadrante 700 4 0.009475 2 50 x 50
CAN 06 | Quadrante 700 3 0.009119 2 50x50
CAN 07 | Quadrante 700 2 0.007444 2 50x50
CAN 08 | Quadrante 700 1 0.003576 2 50 x50
CAN 081 | Quadrante 700 1 0.000922 2.5 50 x 50
CAN 082 | Quadrante 700 1 0.000251 3 50x50
CAN 083 | Quadrante 700 1 0.600070 3.5 50x 50
CAN 084 | Quadrante 700 1 0.000021 4 S0x50
CAN 085 | Quadrante 500 1 0.600020 4 50x 50
CAN 09 Octante 700 2 0.009405 2 50x 50
CAN 001 Octante 700 1 0.006000 2 S0x50
CAN 011 Octante 700 1 0.001570 2.5 S0 x50
CAN 012 Octante 700 1 0.000396 3 S0x 50
CAN 013 Octante 700 1 0.000104 3.5 50 x 50
CAN 014 Octante 700 1 0.000029 4 50x 50
CAN 015 Octante 500 1 0.000342 3 50x50
CAN 016 Octante 500 1 0.000095 3.5 50x50
CAN 017 Octante 500 1 0.000027 4 50 x 50

Tabela 7: Resultados das simulagoes referente as espessuras do interburden da

Malha Ili de Candiota conforme SQR obtido a medida que os parametros de
controle variam.

Os valores de SQR para os métodos de busca normal, por quadrante e por octante

estao apresentados nos graficos que compde as figuras 50,51 e 52.
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Figura 50: Resultados das simulagoes empregando o método de busca normal.

Figura 51: Resultados das simulagoes empregando o méto

quadrante.
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Figura 52: Resultados das simulagoes empregando o método de busca por
octante.

A influéncia do expoente da funcao de ponderacao ¢é mostrada no grafico da figura
53, relacionando os testes CAN 01, CAN 041, CAN 042, CAN 043, CAN 044, CAN 06, CAN
081, CAN 082, CAN 083, CAN 084, CAN 09, CAN 011, CAN 012, CAN 013, CAN 014. Neste

grafico estio individualizados os pontos obtidos por método de busca.
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Figura 53: Analise da influéncia da poténcia da distancia na fungao de
interpolagao sobre o SQR nos métodos de busca normal, quadrante e octante.
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4.5.1. Analise dos Resultados das Simulagoes com os Mapas de Isopacas do
Interburden.

Constata-se a grande influéncia que a poténcia da distancia da fun¢ao de ponderacao
exerce sobre o valor do SQR; independentemente do método de busca utilizado.

Os testes CANO017, CANU8 e CANO1 apresentaram respectivamente valores
crescentes de SQR. Estes testes serdo analisados através da medida do desvio angular
entre a reta de regressao linear obtida a partir da repeticao das simulacoes omitindo um a
um os pontos de amostragem e a reta identidade.

Os mapas produzidos comﬁ os parimetros destes tesles estio apresentados nas

figuras 54, S8 e S6.
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Candiota produzido com os parametros do teste CAN 017 da Tabela 7.
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A regressao linear executada com os dados referentes aos mapas 017, 08 e 01
produzem os seguintes resultados:

- Com os parametros do teste CAN 017 obtém-se a retay = (.970693x com coeficiente
de correlacio 0.959469 e desvio angular de 0.8520° em relacio a reta identidade y = x, de

acordo com o grafico apresentado na figura 57.
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Figura 57: Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de
amostragem e os obtidos por simulagao, segundo os parametros do teste

CAN 017.
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Os resultados do teste CANO8 ajustam-se conforme a reta y = 0,968559% com
coeficiente de correlacio 0,96195 e desvio angular de 0,9150°, apresentada na figura 58. No
teste CANO1 obtém-se a reta y = (0,973889%, coeficiente de correlacio 0,961454 e desvio

angular 0,7579° , conforme figura 59.



1

)

(2]

e

* »“ /

= N
. e
o ‘; * * 4 P
. P s .
ol > 3 Tt

s TF 2.
gy . - A ! -,

7 /', » ‘ Y

= .

.// ”
////
e
//
Ve
b'/
T T T i T 1
74 0.6 0.8 1.0 1.2 T4 1.6 1.8
! ARYS
'ALCR DADROC

Figura 58: Reta de regressao linear obtida a partir dos valores dos pontos de
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ANALISE ESTATISTICA DAS VARIAVEIS ESTUDADAS

:Jl

Para uma correta avaliacao de um depoésito mineral, além da média e do desvio
padrao, é imporiante conhecer a funcao de distribuicao de probabilidade que melhor
ajusta a variavel em estudo. O conhecimento da fun¢ao de probabilidade permite ao
engenheiro determinar intervalos de confian¢a de médias ou estimar a probabilidade da
ocorréncia de certos valores. Muitos trabalho tém apresentado conclusoes erroneas
fundamentadas em um comportamento normal das variaveis. Na analise que segue,
demonstra-se que uma variavel associada ao comportamento geoldgico de uma estrutura
qualquer, dificilmente obedece tal funcao de distribuicio. Em outros trabalhos, alguns
autores executam operagoes algébricas do tipo logaritmo dos valores originais. Esta
transformacao ¢ adequada para normalizar diversos tipos de dados associados a geologia;
contudo, nao pode ser utilizada em todos os casos onde se deseja normalizar dados que
estatisticamente nao tenham um comportamento gaussiano. Em suma, o fato da
distribuicio nio ser normal nao implica que a mesma seja lognormal. E necessario uma
pesquisa mais abrangente utilizando modelos de distribuicao mais complexos para obter-se
uma funcao de distribuicao adequada aos dados que estio em analise.

Sao comuns os erros de avalicio geologica, associados a escolha equivocada da
funcao de distribuicdo. No Apéndice 2, estio encartados os relatorios estatisticos onde ¢

feita uma analise cstatistica basica envolvendo as variaveis deste estudo.

Resultados da Analise Estatistica da Variavel Isolita da Camada Superior

de Carvao
' Os testes de normalidade de Kolmogorov-Smirnov e a plotagem em papel de
probabilidade, atestam a nao normalidade da populacido. O histograma demonstra
assimetria da curva a esquerda.

A amostra consta de 158 dados com média de 246,06 m, varidncia de 356,04 m2, desvio

padrao 18,87 m e coeficiente de variacao de 7,668%.
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Em funcao destes parametros pode-se calcular o nimero de amostras adequado*

conforme (12):

e

N=
Er 2

sendo: Er o erro maximo relativo (em %) aceito na avaliacio da média, CV o
coeficiente de variaciao ém % ez é obtido na tabela de distribuicao normal. Admitindo um
erro Er de 5%, o z obtido na tabela para o =5% (igual 1,96 ) chega-se N igual a 9
amostras.

Deve ser ressalvado que o uso da féormula acima implica que a funcio de distribui¢ao
da varidvel em estudo seja normal. Em caso de nao se executar uma transformacao
algébrica, de forma a normalizi-la, o valor de N calculado nao estara correto, mas sera
apenas uma aproximagao. O valor de N aproximado, obtido nos calculos deste estudo

atendem aos objetivos aqui estabelecidos.

Resultados da Analise Estatistica da Variavel Espessura da Camada

Superior de Carvao

Repetiram-se os testes de normalidade e atesta-se mais uma vez a nao normalidade
da funcdo de distribuicao de probabilidades. Também, foram testadas diversas
transformacoes sobre os dados originais, tentando desta forma normaliza-los. A

2,8

transformacao mais adequada dentre as pesquisadas é x (fungao poténcia).
Demonstra-se que normalizar uma populacido de dados geoldgicos nao se resume a
transformar os dados originais em seus logaritmos naturais. Deve-se pesquisar entre
varias férmulas para transformacoes dos dados de forma a normalizi-los ou fun¢ées de
distribui¢ao que melhor ajustem-se a estes dados.

Neste caso ,tém-se 140 amostras com média igual 2,69 m, variancia 0,0879 m2, desvio
padrao 0,299 m e coeficiente de varia¢iao 11,10%.

Com estes pariametros, para um erro de 5%, chega-se ao nimero de amostras

adequado e igual a 19.

*]1: KEste seria o niimero de amostras necessario para estimar a verdadeira média
da populacao através de um intervalo de confianca (1-¢). Um intervalo de

confianca de 95 % (x= 5%) ¢ geralmente suficiente para os propdsitos da Engenharia.



77

Resultados da Analise Estatistica da Variavel Espessura da Camada
Intermediaria de Argilito

Os valores estatiticos obtidos neste caso sao: média igual a 0,89 m, variancia igual a
0,026 mz, desvio padrao de 0,1618 m e coeficiente de variacao 18,14%.

Destes valores , chega-se a um niimero de amostras, para um erro de 5%, igual a 50.

Resultados da Analise Estatistica da Variavel Espessura da Camada

Inferior de Carvao

Para a camada inferior obteve-se os valores estatisticos de 1,70 m para média,
0,0976m2 de variacia, 0,31m de desvio padriao e 18,38% para o coeficiente de varicao.

Adotando-se um erro de 5% ,determina-se um niimero de amostras igual a 52.

Neste caso, também foi feita uma pesquisa detalhada para busca da funcao de
transformacio que normalizasse os dados originais. Chega-se a uma func¢ao poténcia
semelhante a obtida para a camada superior, porém com expoente x4,

Neste breve estudo estatistico destaca-se algumas observac¢des importantes. Durante
a pesquisa geolégica foram realizadas 158 sondagens, sendo que, somente com 52 teria-se
precisio suficiente para os propdsitos deste estudo. Desta forma, foram feitas mais de 100
sondagens que poderiam ter sido omitidas em vista da precisao desejada no calculo das
reservas minerais. £ extremamente importante que em um trabalho de pesquisa mineral
seja feita esta analise estatistica preliminar para que se defina corretamente os trabalhos
de sondagem e prospec¢ao. Considerando-se o custo médio de US$ 50,00 por metro linear
de testemunho amostrado e um comprimento médio por furo de 22 m, tem-se neste caso
2200 m lineares desnecessarios. Cerca de US$ 110 000,00 poderiam ter sido poupados se o
tamanho das amostras fosse estatisticamente determinado, baseado em um intervalo com
confianca de 95%.

As variaveis estudadas nao apresentam fun¢ao de distribuicio de probabilidades
normal, sendo necessirio que se pesquise a funcao adequada a cada tipo de dado em
analise. O nao cumprimento deste procedimento .acarretard em erros significativos na
medida dos parametros estatisticos, que neste caso seriam obtidos a partir de uma funcao
que nao se ajusta aos dados coletados em campo, propagando-se em diversos calculos
subseqiientes (por exemplo: nos calculos de intervalos de confianca de médias ou

estimativas de probabilidade de ocorréncia de certos valores).



6. ANALISE DOS RESULTADOS DA REGRESSAO LINEAR A PARTIR
DOS VALORES DOS PONTOS DE AMOSTRAGEM E OS OBTIDOS POR
SIMULACAO E SUA INFLUENCIA NO CALCULO DE RESERVAS
MINERAIS.

Com cada uma das variaveis estudadas foram escolhidos trés mapas, obtidos a partir
da utilizacao de diferentes parametros de controle. Estes mapas foram analisados e
representados graficamente no capitulo 4. Na analise que segue estudam-se correlacoes
entre SQR, de uma dada simulacao, e o desvio angular da regressao linear, obtida com os
parametros de tal simulacdo. O resultado do desvio angular também é analisado como
parametro para medida da confiabilidade de um dado mapa.

O ajuste numérico mais adequado terda um maior coeficiente de correlacao (préximo
da unidade), um coeficiente angular préximo de um (inclinacio da reta igual 4 45°) e um
coeficiente de variacio da previsao de valor médio de y minimizado. Desta forma, o mapa
gerado obedecéré com grande fidelidade o comportamento espacial da variavel que esta
sendo representada.

Influéncia do desvio angular do ajuste numérico no calculo do volume de

estéril de cobertura

A partir dos dados da topografia original do terreno e do mapa de isobatas da
camada superior de carvao é possivel o calculo do volume do overburden pela subtracao
dos valores destas duas malhas. Este terceiro mapa representa o valor das curvas de
isoespessuras do capeamento de estéril. Com cada um dos mapas de isobatas produzidos
para os testes de regressao linear faz-se o calculo do volume de cobertura.

Os resultados mostram inicialmente um produto extremamente interessante (figura
60). A subtraciao das duas malhas citadas, topografia original e isobatas, mostra em alguns
setores valores numéricos negativos. Isto parece a primeira vista errado, pois nao ha como
se ter um valor numérico para espessura de uma camada rochosa menor que zero. Para
que isto tenha ocorrido, deve-se ao fato que em certos pontos da area de interesse, a cota do
terreno original sejq numericamente inferior a uma hipotética cota da camada de carvao

em subsolo (ja que de fato naquele local nao ha mais minério). O modelo obtido a partir
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dos turos de sondagem, representando a camada de carvao, nao prevé, a menos que fenha
sido previamente informado, as linhas de erosao epigenéticas. Nesles pontos aparece
carvao sendo incluidoe na camada superior, mas de fato este ja foi erodido. Estas linhas de
erosiao distribuem-se pelos talvegues e pontos de cola baixa do lerreno. que tenham
atingido a cota da capa da camada de minério, provocando conseqiientemente sua erosao.
Com este procedimenfo computadorizado, obtém-se as linhas de erosao
automaticamente. Desta forma, fica extremamente facilitado o desenho das area erodidas e

por conseqiiéncia sua exclusio para o calculo das reservas de minério.

ge] 500 1000 1500 2000 2500 330900 3500 4000 4500 5000 5500 6000 &500

Figura 60: Curvas de iso-espessuras para valores menores ou iguais a 3, obtidos
pela subtragao da malha da topografia original e do mapa de isébatas da camada.

A figura 61, obtida a partir da 60 estabelece a area util empregada para calculo das
reservas geologicas. Neste caso estdo descontados os limites da concessdao e as areas de

erosao das camadas de carviao.

ESCOLA DE ENGENHARIA
BIBLIOTECA



80

+50D
+000

X500+

260D
1500 F
100D +

500

0

0 B30 7000 1500 3000 2500 300D 3500 4000 4500 5000 5500 5300 8500

Figura 61: Mapa representando a area real utilizada no calculo das reservas.

Na figura 62, é apresentado o mapa de espessura de overburden gerado a partir dos
parametros empregados no teste 01. A regressao linear neste caso apresentou um
coeficiente angular de 1,000769 correspondendo a 45,022° de inclinacao. O erro padrio da
estimativa € 5,09 m, na previsio da cota da capa da camada de carvao.

O volume de overburden neste caso totaliza 163.000.000 m3.
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Figura 62: Mapa de isodlitas produzido pela subtragao do mapa de curvas de nivel
e o mapa de isobatas a partir do teste CAN 01.

Com os parametros do teste 11, obteve-se a figura 63, representando as iso-espessuras
do overburden. Neste caso, o coeficiente angular é 1,000032 correspondendo a 45,001° de
inclinacao. O erro padrao da estimativa é 3,80 m.

O volume de material estéril de capeamento neste caso atinge 162.914.000 m’.



o
i

Zooo
is0UhY
1000

400

“G7TTE0G 1000 1500 200D 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5506 6900 6500
Figura 63: Mapa de isolitas produzido pela subtragao do mapa de curvas de nivel
e o mapa de isobatas gerado a partir do teste CAN 011.

No teste 27, a regressiao linear gera uma reta com coeficiente angular de 0,999758,
correspondendo a 44,993° de inclinacio em relacio ao eixo x. A figura 64 apresenta o mapa
gerado. Neste caso, o volume obtido totaliza 161.842.000 m°. As cotas da camada, estimadas

Y

com o uso deste mapa possuem um erro padrio de estimativa de */-4,43m.
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Figura 64: Mapa de isdlitas produzido pela subtracao do mapa de curvas de nivel
e 0 mapa de isdbatas gerado a partir do teste CAN 027. '
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Em todos estes mapas gerados para calculo do volume de overburden, considerou-se
como 3 m o capeamento minimo necessario para que o minério seja incluido nas reservas
geolégicas. Em espessuras inferiores a esta, provavelmente a camada estara intemperizada
pela proximidade da superlicie, com conseqiiente perda de poder calorifero do carvao e
oxidacdo elevada do mesmo.

As linhas de contorno de espessura abaixo de 2 m estio excluidas das reservas
geologicas.

O mapa e o volume, obtido a partir do teste 11, sio mais corretos que os demais
obtidos, em funcao do menor desvio angular do primeiro. Ao usarmos o resultado do teste

3

27, estariamos subestimando o volume de overburden em 1.158.000 m°. Este valor

representa am erro percentual de 0,7%.

Influéncia do desvio angular do ajuste numérico no calculo das reservas

de carvao da camada superior

A analise dos resultados dos testes estatisticos referentes a espessura da camada
superior de carvio demonstrou que esta tem um coeficiente de variacao superior as
isébatas. Desta forma, é esperado um erro associado aos mapas obtidos, superior a variavel
anterior.

Com os resultados do teste 10 e realizada a regressao linear com os pares de pontos
de dados e obtidos por simulacio, obteve-se a reta com coeficiente angular 0,986617,
correspondendo a uma inclinacio de 44,614°, Ao se estimar a espessura da camada
superior 68,64% dos valores estimados ficarao dentro de um intervalo do valor obtido pela
equacio de ajuste /0,34 m.

Sobre a malha original, obtida no teste 10, foi feito o descarte das areas que
encontram-se sob o poligono da erosao obtido no item anterior. Chega-se a uma reserva
geolagica de 34.517.900 m3, considerando a espessura minima minerada de 0,30 m.

O teste 19 apresentou nha regres?fio linear um coeficiente angular 0,986596, que
corresponde 3 44,613°. O valor de uma espessura estimada a partir deste mapa, em
68,64% dos casos, serd o valor obtido pela equacao de ajuste */- 0,35 m.

Neste modelo, as reservas geolégicas com espessura maior ou igual a 0,30 m totalizam
34.520.700 m°.
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Por ultimo, os resultados sobre o teste 27 apresentaram coeficiente angular 0,986995,
significando 44,625° de inclinacéo. A estimativa de espessura, a partir desta equacao de
ajuste, tera com 68,64 % de confianca o valor obtido pela equacio +/_ 0,30 m.

As reservas de carvao para uma espessura minima de 0,30 m totalizam 34.923.700 m’.

Considera-se o teste 27 como o mais representativo dos trés acima analisados. Isto
deve-se aos valores do coeficiente angular, neste caso, ser o mais proximo de um,
comparado com os demais analisados e possuir o menor desvio padrao da estimativa. Ao
usar-se 0 mapa do teste 10, estaria-se suprimindo 405.800 m3 de minério em relacao ao
valor obtido a partir do mapa gerado com o teste 27. Este valor representa um erro
percentual de 1,18%.

Se somarmos o erro cometido no calculo do volume do overburden com o obtido no
calculo da reserva de carvao superior chegar-se-ia a um desvio de 1,8% no valor obtido
para relacao estéril/minério.

Neste caso, o0 menor SQR corresponde ao teste 19, no entanto, como foi visto, o melhor
ajuste numérico de regressao linear corresponde ao mapa gerado a partir do teste 27. O
parametro SQR, devido a como o mesmo foi obtido, ndo demonstra ser um bom coeficiente
para analisar a precisio de um mapa. Esta visto que o SQR, do modo como foi gerado, nao
se correlaciona diretamente com o melhor mapa indicado pela avaliacio dos resultados

obtidos pela regressao linear.

Influéncia do desvio angular do ajuste numeérico no calculo do volume de
estéril intermediario (interburden)

Na andlise dos testes estatisticos, referentes a espessura de inferburden , verifica-se
que esta varidvel tem um coeficiente de variacao ligeiramente superior aos da espessura da
camada superior. Assim, ¢ esperado um erro associado aos mapas obtidos um pouco maior
que o da variavel anterior.

Com os resultados do teste CAN 01 e realizada a regressao linear com os pares de
pontos de dados e obtidos por simulacio obteve-se a reta com coeficiente angular 0,973889,
correspondendo a 44,242°, A estimativa da espessura do interburden, a partir da equacio de
ajuste com 68,64% de confianga, tera o valor de +/_0,18 m.

A exemplo das malhas anteriores, foi feito sobre a malha original obtida no teste 01, o
descarte das areas que encontram-se sob o poligono da erosao. Chega-se a uma reserva
geologica de 13.338.700 m°.
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Q teste CAN 017 apresentou na regressao linear um coeficiente angular de 0,970693,
que corresponde i 44,148°. As medidas de espessura calculadas pela equagio de ajuste do
teste CANO17, para uma confian¢a de 68,64%, sera o valor obtido pela equacao +/_ 0,18m.

Neste caso, as reservas geologicas calculadas totalizam 13.264.400m° .

Por altimo, os resultados sobre o teste CANO8 apresentaram coeficiente angular
0,968559, significando 44,085° de inclinacao. As estimativas de espessuras de interburden, a
partir da equacdo de ajuste, terdo uma variacdo de */-0,17 m com 68,64 % de
confiabilidade.

As reservas de argilito, intermediario as camadas de carvio, atingem 13.399.000 m°.

Considera-se o teste 17 como o melhor entre os trés acima analisados. Isto deve-se ao
menor desvio padrao da estimativa obtido neste teste.

O erro percentual cometido relativo ao teste 027 em relacio ao teste 01 corresponde a
0,56 % ou 74.300 m”.

Os valores de SQR nio apresentaram correlacao adequada com os valores de desvio
angular. Desta forma, o melhor mapa pré-julgado pelo valor minimo de SQR, nao se

demonstrou como a melhor opcao através da regressio linear.

Influéncia do desvio angular do ajuste numérico no calculo das reservas

de carvao da camada inferior

O valor obtido para o coeficiente de variacdo desta variavel ¢ semelhante ao da
variavel interburden. Os testes CAN3-D, CAN3-10 e CAN3-A apresentam SQR crescente e
coin os quais realizaram-se os testes de regressio linear.

O teste CAN3-D apresenta os seguintes resultados: coeficiente angular 0,977211,
correspondendo a 44,340°. A estimativa da espessura do carvao inferior, a partir da
equacio de ajuste, com 68,64 % de confianca, tera o valor estimado */_ 0,27 m.

A quantidade de carviao calculada, a partir deste mapa, totaliza 21.490.800 .

No teste CAN3-A obtém-se os seguintes parimetros no ajuste por regressao linear:
coeficiente angular 0,979342, correspondendo a 44,402°. A estimativa da espessura do
éarvéo inferior, a partir da equacao de ajuste, com 68,64 % de confianca, tera o valor
estimado +/_0,26 m.

As reservas geoldgicas de carviao calculadas, a partir deste mapa, totalizam
21.270.000 >,
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Neste caso, constata-se mais uma vez a inexisténcia de correlacao entre SQR e o
desvio angular. O menor SQR , relativo ao teste CAN3-D, apresenta um desvio maior que o
obtido para o teste CAN3-A. A poténcia 4 vsada na ponderacao da distincia no caso
CAN3-D é suficientepara minimizar o SQR: porém, o mapa nao representa adequadamente
o comportamento espacial da variavel analisada.

Com a simulacio 3-10 obtém-se os seguintes parimetros no ajuste por regressio
linear: coeficiente angular 0,977326, correspondendo a 44,343° A estimativa da espessura
do carvao inferior, a partir da equacao de ajuste, com 68,64% de confianca, tera o valor
estimado *7. 0,27 m.

A quantidade de carvao acima de 0,30 m, na camada inferior, totaliza 21.288.400 3
calculada a partir da figura obtida com o teste 3-10. O desvio percentual entre o melhor

teste (3-A) e o pior (3-10) atinge 1,04%.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A avaliacao geologica de reservas minerais empregando programas
computadorizados ¢ extremamente precisa e rapida. Para evitar erros significativos, o
usuario deve conhecer profundamente os parametros que influenciam os algoritmos de
obtencio de mapas de isovalores. A busca de modelos representativos com precisao
conhecida é fundamental na emissao de mapas com auxilio de cbmputador. A facilidade
operacional que se tem para geracao de mapas, com este tipo de programa, tem levado
certos usuarios a cometer erros, que comprometem significativamente a rentabilidade de
inimeros projetos mineiros. O emprego puro e simples destes soffwares, sem avaliacao
criteriosa dos resultados deve ser evitado.

Neste trabalho buscou-se alertar para os problemas da automatizacao de calculos de
reservas minerais sem a devida analise critica dos resultados. Este ponto foi
adequadamente atingido, uma vez que se consegue demonstrar com os resultados gerados,
que diferentes mapas conduzem a diferentes valores para reservas geolégicas. Na segunda
etapa, procurou-se desenvolver um método para medida de confiabiabilidade dos modelos
produzidos.

A diferenca entre o coeficiente angular da reta obtida por regressao linear, a partir
dos pares de pontos formados pelos dados de amostragem e os pontos obtidos pelas
simulacdes, na mesma posicao geografica das amostras, e o coeficiente da reta ideal (y = x)
demonstrou nao ser satisfatéorio como pariametro de medida da qualidade de um dado
mapa. O erro padriao da estimativa associado a esta previsdo de um valor de y para um
dado x, a partir da reta de regressao € um parimetro adequado para qualificar o mapa
obtido. Especificamente nesta questio, que se refere a medidas de precisao de uma figura,
deverio ser implementadas em trabalhos futuros mecanismos mais praticos e ageis para
busca do melhor mapa. A regressao linear apresenta-se como uma alternativa valida para
previsio de valores, interpolados em qualquer posi¢cdo geografica de um mapa gerado a

partir de rotinas computadorizadas. Este procedimento permite estimarmos valores de
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uma variavel de interesse, ao longo da area de trabalho, sabendo o erro padrao cometido
ao realizar-se tal estimativa.

A obtencado dos pares de pontos utilizados para construcdo da reta de regressao
linear é extremamente laboriosa, mesmo com auxilio de computador. Para tanto, faz-se
necessario a omissao um a um de todos os pontos de amostragem e realizando as sucessivas
simula¢des, verificando apés cada uma destas, o valor obtido sobre a coordenada
geografica do ponto de amostragem omitido. Considerando que existem em torno de 150
dados de amostragem, deve-se processar 150 vezes o programa afim de analisar-se o erro
de um dado mapa de isocontorno.

Na situacao atual, recomendamos a escolha do mapa que apresente o menor desvio
padrao da estimativa. Com elementos de regressao linear e analise numérica é possivel se
estimar o erro da previsio da funcdo Y para um dado X. Como consegqiiéncia, o erro
associado ao modelo gerado. O uso do desvio padrao da estimativa, como elemento de
previsio para o intervalo de erro de estimativa de valores, demonstra ser um parametro
bastante adequado, atendendo aos objetivos tragados para este trabalho.

O uso do SQR como parametro de medida da qualidade de um mapa, obtido através
da metodologia experimental deste trabalho comprometeu as conclusdes a respeito de sua
eficiéncia. Constata-se que através de manipulacao algébrica, utilizada sobre os algoritmos
implementados nos softwares de tracagem de curvas de isovalores, chega-se a valores
minimos de SQR, sem contudo ter gerado um mapa confiavel.

Como procedimento inicial para geracido de um certo mapa, é recomendavel a
utilizacdo de um nimero de pontos compreendido entre § e 10 para o calculo da funcao de
interpolacio ( F= (T Fi.1/d})/(1/d ))e um expoente entre 2 e 3 para ponderacio da
distincia. Recomenda-se ndo se proceder a suavizacao das curvas de isovalores sobre os
dados obtidos na malha original. Este procedimento ira recalcular os valores de cada né
da malha, fazendo com que os pontos localizados em mesmas coordenadas de pontos de
amostragem tenham seus valores modificados e com diferencas significativas em relacao a
eétes dados originais. E preferivel uma forma de suavizacao, que atue sobre os segmentos
de reta que compdoem a curva de isovalor em representacao; sem contudo, alterar o valor
dos nods da malha. Assim, os valores dos nés da malha original serao preservados ao mesmo

tempo que as curvas terao aspecto desejado.
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A escolha do espacamento dos nos da malha em X e Y ira interferir na forma das
isolinhas gerando um desenho com curvas mais suaves.

A obtencao das linhas de erosao, a partir da subtracio das malhas da cota
topografica e isobatas da camada, mostrou-se bastante eficaz e pratica, auxiliando em uma
tarefa extremamente laboriosa de ser executada (vide figura 60).

Da analise estatistica das variaveis estudadas constata-se ser necessario a busca de
fun¢des adequadas de distribuicao de probabilidades adequadas ao comportamento das
variaveis ligadas a geologia. Isto esta intimamente ligado & precisdo no calculo e nas
estimativas feitas em cima de reservas minerais.

Finalmente cumpre ressaltar que existe uma correlacao entre a variancia, a diferenca
enire os coeficientes angulares e o erro padrao da estimativa do rﬁapa gerado. Deste modo,
o erro do modelo gerado sera proporcional a dispersao que os dados originais possuem.
Sugere-se estudar a precisao tendo como indice de gqualidade o DPE da regressao linear,
em relacao a reta ideal e niao a reta obtida. Assim, o DPE medido representara o desvio do
produto gerado em relagao a um mapa.

A analise geral dos resultados estd resumida na Tabela 8, abaixo. Desta tabela,
encontrou-se os volumes obtidos relacionados aos mapas que apresentaram o menor erro
padrao da estimativa; conforme o critério mencionado. Assim, dentre da area delimitada
pelo poligono de concessio e descartada as areas de erosido chega-se as seguintes reservas:

- Volume de overburden : 162.914.000 m’>;

- Volume de carvao superior: 34.923.000 m3 H

- Volume de carvao inferior: 21.288.400 m3;

- Volume de interburden: 13.399.000 m”> .
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Variavel |Codigo da} S ZZ Ccv Aa Reservas DPE

Simulacao | (m~) | (%) ® m) (m)

01 0,022 | 163.000.000 * | 5,09

Isébata 11 356,04 | 7,67 |0,0009| 162.914.000 * | 3,80

27 0,0069 | 161.842.000 * | 4,43

10 0,386 34.517.900 0,34

Espétsssura 19 0,0879 | 11,10 | 0,387 34.520.700 0,35

27 0,375 34.923.700 0,30

3-A 0,589 21.270.000 0,26

Espéslsura 3.10 |0,0976| 18,38 | 0,657 | 21.288.400 | 027

3-D 0,660 | 21.490.800 | 0,27

01 0,7579 | 13.338.700 | 0,18

Espessura 017 0,026 | 18,14 | 0,8520 13.264.400 0,18
Interburden

08 0,9150 13.399.000 0,17

Tabela 8: Quadro resumo com analise geral dos resultados obtidos.
(*) Refere-se ao volume de overburden.

Sugere-se em pesquisas futuras, um estudo da influéncia de cada um dos fatores
presentes nos algoritmos computadorizados analizando sua interferéncia na geracao de
modelos. Deve-se procurar individualizar os efeitos de cada um destes. E possivel também
hierarquiza-los quanto a sua importincia sobre a precisio de um mapa, utilizando a
técnica de analise de varidncia, ANOVA.

Deve-se pesquisar a influéncia sobre a representatividade dos resultados deste
modelo de regressao e na estimativa de erro padrao desta, no caso de empregar-se uma
menor quantidade de pontos de amostragem (e nao a totalidade dos 150 disponiveis). Como
conseqiiéncia seriam realizadas menos repeticoes no processamento do programa, ou seja,
economia computacional. Deve ser analisada a possivel diferenca de precisao que o mapa
possa apresentar na sua porcao central e nas suas bordas, verificando através da técnica de
validac¢iio cruzada a possivel diferenca de precisio que possa existir nestes dois setores.
Nos setores centrais existe maior densidade de pontos para realizar as simulacoes,

melhorando possivelmente a precisao dos resultados.
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O uso de métodos geoestatisticos (variogramas) devem ser incentivados tanto para
pesquisa da distancia de influéncia entre amostras, como para verilicacao de existéncia de
anisotropias no comportamento de uma certa variavel em uma dada direcao. Sugere-se em
trabalhos tuturos de pesquisa, a comparacio de métodos de cilculo de malhas por inverso
da distancia e por métodos geoestatisticos (krigagem). verificando a influéncia que os
modelos de ajuste variograficos exercem sobre os estimadores utilizados para interpolacao

das mathas e calculo de reservas geologicas.
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APENDICE 1

Vamos calcular o vaior do né mareado na figura 6, utilizando para tal n=4 pontos da
vizinhanca. Sabendo as coordenadas dos pontos A, B, C e D, calcula-se as distancias entre
estes e 0 no a ser inierpolado.(1)

Para A: D=((2.0-1,5)° + (3,0-3,6)°)"7 = 0,78

Para B: D=((2,0-3,0)> + (3,0-3,0)7)1/2 = 1,00

Para C: D=((2,0-2,0)2 + (3,0-2,4)2)1/2 = 0,60

Para D: D=((2.0-1,0)2 + (3,0-2,9)2)1/2 = 1,00

Utilizando para calculo uma funcao de ponderacio pelo inverso da distancia, e
sabendo que A=6,0, B=6,0, C=7,0 e D=7,0:

O numerador da férmula seria:
6,0 60 70 70

b 3 4 b 2 —_ 7
0.78 71,00 T 0.60 71,00~ >0
O denominador € calculado a seguir:

1 1 1 1

=495

078 T1.00 7060 T1.00 "
Desta forma o valor interpolado no né é dado por:
32.36

2;?9?:6’64

Seguindo este procedimento passa-se para outro né da malha, fazendo desta forma a

varredura de toda a area do mapa calculando individualmente cada no.

APENDICE 2

Neste apéndice estio encartados os resultados das analises estatisticas feitas com as
variaveis do estudo.

O primeiro relatorio foi obtido a partir dos dados das isélitas da camada superior.
No segundo, apresenta-se os resultados com as espessuras da camada superior e no

terceiro os obtidos apds a transformacio destes utilizando a funcio poténcia.
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O quarto relatorio ¢ produto da andlise dos dados de espessura do interburden. O
quinfo e sexto relatorio, referem-se as espessuras da camada inferior de carvao, sendo

respectivamente utilizados os dades originais e os transformados com a funcao poléncia.

ESOOLA DE ENGENHARIA
BIBLIUTECA



Resultados dos Testes [istatisticos
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INTERVALO
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INF. SUP.
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..... ) IR IO IPRE PR IR SR I [P
*
*
k3
b 3
*
*
*
b 3
b 3
tecle algo p / continuar

ESOOLA DE ENGENHARIA
BIBLIOTECA



AJUSTAGEM DAS FREQUENCIAS COM AS DISTRIBULICAC NORMAL

PROVA DA QUI-QUADRADA

VALOR DA QUI-QUADRADA: QQ=0.9072D+01
Se QQ > QQ(ALPHA, 7 ) (VER TABELA) a distribuicao nao e

normal .
PROVA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Distancia maxima entre a frequencia acumulada observada e a

teorica e: 0.999D-01
Comparar o valor de DM com o valor dado pela tabela.
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i - OBSERVACOES MENORES QUE -4.25 SIGMA

0 - OBSERVACOES MAIORES QUE 4.00 SIGMA
AS FREQUENCIAS ACUMULADAS DEVERAO
ESTAR PERTO DESSA RETA SE A DISTRIBUICAO E NORMAL
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Variavei bspessura da Camada Superior

Transformada



NO

~ION bW

IN

10.
14.
18.
22.
26.

TAMANHO DA AMOSTRA

VALORES ESTATISTICOS BASICOS

VALOR MINIMO
MEDIANA
MEDI A

VALOR MAXIMO
VARTANCA

DESVIO PADRAO

COEFICIENTE DE VARIACAO

COEFICIENTE DE ASSIMETRIA

CURTOSE G2
CURTOSE A

t e c

INTERVALO

L
F.

.100
.101
101
101
101
101
101

IMITE

t ec

l

e

SUP.

10.
14.
18.
22.
26.
30.

.100

100
100
100
100
100
100

e

al go

140

CO | COOOOOCO

p /

.22222D+01
.16815D+02
.16606D+02
.29768D+02
.21420D+02
.46281D+01
.27870D+02
.10447D+00
.36006E+01
.75828E+00

cont

TABELA DE FREQUENCIAS

PONTO

MED

12,
16.
20.
24.
28.

al go

10

. 100
. 100

100
100
100
100
100

inuar-r

NO
INT.

28
53
36
10

p /

ACUM.

F

3
10
38
91

127
137
140

R OOOOO0O

cont

ACUM.
REL.
F/N

.0214
.0714
.2714
.6500
.9071
.9786
.0000

FREQ.

ESPER.
NO

INTER.

E

1.6243
9.5609
29.9860
46.5482
35.8161
13.6481
2.8164

inuar-r

COOOOCO-

QUI

QUADRADA

L1652
.6860
.1315
.8943
.0009
.9751
.0120



PONTO
MEDIO

12

.100
.100
.100
16.
20.
24.
28.

100
100
100
100

PONTO

.100
10.
14.
18.
22.
26.
30.

100
100
100
100
100
100

FREQUENCIA RELATIVA : N(1)}/MAX(N(I))

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

..... | IRESPEA RO IR [ (O I A [ I

LRk ROk K Xk
DRk KRR KR KKK KKK KKKk Kk ok Kok Kk ¥ kX

Lk kK ok ok ok ok K ok 3k k ok K ok ok ok K oK ok K oK K K oK kK ok ok K K ok %k K ok ok K ok K K ok K K ok K Kk K X %
DRRKRKE KKK KRR KKK AR KR KKk KKK KRRk k Rk kKK k % ¥

Lk kR K K K K X

EEE

t ecl e al go p / continuar

FREQUENCIA ACUMULADA RELATIVA
0 10 20 30 40 50 60 70 80 50 100

..... | [P (AP [P [P [P [P I I R

tecl e algo p / continwuar



AJUSTAGEM DAS FREQUENCIAS COM As DISTRIBUICAO NORMAL

PROVA DA QUI-QUADRADA

VALOR DA QUI-QUADRADA: QQ=0.3865D+01
Se QQ > QQ(ALPHA, 4 ) (VER TABELA) a distribuicao nao e
normal.

PROVA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV
Distancia maxima entre a frequencia acumulada observada e a

teorica e: 0.600D-01
Comparar o valor de DM com o valor dado pela tabela.
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AS FREQUENCIAS ACUMULADAS DEVERAO
ESTAR PERTO DESSA RETA SE A DISTRIBUICAO E NORMAL



Variavel [ispessura do Interburden



NO

()RR R A S A

IN

VALORES ESTATISTICOS BASICOS

TAMANHO DA AMOSTRA
VALOR MINIMO
MEDIANA

MEDIA

VALOR MAXIMO
VARTIANCA

DESVIO PADRAO
COEFICIENTE DE VAR

COEFICIENTE DE ASSIMETRIA

CURTOSE G2
CURTOSE A

t ecl e

INTERVALO
LIMITE
F. sSup.
. 500 0.700
.701 0.900
.901 1.100
.101 1.300
.301 1.500
.501 1.700

tecl e

TACAO

al go

p

1

SO O O O O O O OO o

40

.50000D+00
.90000D+00
.89221D+00
.16300D+01
.26180D-01
.16180D+00
.18135D+02
.13853D+01
.83125E+01
.67738E+00

/ con-t

TABELA DE FREQUENCIAS

PONTO

MED

— e OO

al g o

10

.600
.800
.000
.200
.400
.600

inuar-r

D

NO ACUM.
INT.
F

13 13 0
72 85 0
45 130 0
7 137 0
1 138 0
2 140 1
/ cont

ACUM.
REL.
F/N

.0929
.6071
.9286
.9786
.9857
.0000

FREQ.

ESPER.
NO

INTER.

E

16.4395
56.2470
53.3783
13.1143
0.8088
0.0121

inuar

S O N= O

QUI

QUADRADA

.7196
.4119
.3151

.8507
.0000
.0000



PONTO
MEDIO

= R ea = OO

.600
.800
.000
.200
.400
.600

PONTO

= Rl e e OO O

.500
.700
.900
.100
.300
.500
.700

FREQUENCIA RELATIVA @ N(1)/MAX(N(1))
0 10 20 30 40 50 60 70 80 30 100
..... e Y [P I I I

LR KKK KKk

CER KKK RK KRR KR KRR KRR KRR KRR KRR KRR ERRE KRR KKK

LK KKk K kR Kk ok R ok K KK K KK K KoK K R K K K oK K K ok K Kk K R K K K K K K K K ok K Kk K K X
EXTTY

X

¥

tecle algo p / continuar-rwr

FREQUENCIA ACUMULADA RELATIVA
) 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

..... P 1 [ P I
*
4
4
4
4
4
4

tecle algo p / continuar



AJUSTAGEM DAS FREQUENCIAS COM AS DISTRIBUICAO NORMAL

PROVA DA QUI-QUADRADA

VALOR DA QUI-QUADRADA: QQ=0.9297D+01
Se QQ > QQ(ALPHA, 3 ) (VER TABELA) a distribuicao nao e
normal.

PROVA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV
Distancia maxima entre a frequencia acumulada observada e a

teorica e: 0.153D+00 A
Comparar o valor de DM com o valor dado pela tabela.
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0 - OBSERVAGOES MENORES QUE -4.25 SIGMA
2 - OBSERVACOES MAIORES QUE 4.00 SIGMA
AS FREQUENCIAS ACUMULADAS DEVERAO
ESTAR PERTO DESSA RETA SE A DISTRIBUIGCAO E NORMAL



Variavel Espessura da Camada Inferior



KNI

[N I U S

VALORES ESTATISTICOS BAS1COS

TAMANHO DA AMOSTRA
VALOR MINIMO

MEDIANA

MEDIA

VALOR MAXIMO

VARTANCA

DESVIO PADRAO
COEFICIENTE DE VARIAGCAO
COEFICIENTE DE ASSIMETRIA
CURTOSE G2

CURTOSE A

t ecl e al go

P

o O

.77000D+00
.17000D+01
.17003D+01
.25800D+01
.97674D-01
.31253D+00
.18381D+02
.35011D+00
.37436E+401
.75525E+00

/ con't

TABELA DE FREQUENCIAS

INTERVALO

LIMITE PON
INF. SUP. MED
0.710 1.060 0
1.061 1.410 1
1.411 1.760 1
1.761 2.110 1
-2.111 2.460 2
2.461 2.810 2

tecl e algo

TO
10

.885
.235
.585
.935
. 285
.635

inuarT

P

NO ACUM.
INT.
F

6 6 0
14 20 0
66 86 0
43 129 0
12 141 0
1 142 1
/ cont

ACUM.
REL.
F/N

.0423
.1408
.6056
.9085
.9930
.0000

FREQ.

ESPER.
NO

INTER.

E

2.8748
22.1870
56.6974
46.7604
12.4109

1.0694

inuar

OO O = W W

QUI

QUADRADA

.3976
.0210
.5263
.3024
.0136
.0045



PONTO
MEDIO

N N = = O

.885
.235
. 585
.935
. 285
.635

PONTO

N NN === O

.710
. 060
.410
. 760
.110
.460
.810

FREQUENCIA RELATIVA : N(I)/MAX(N(I}))
0 i0 20 30 40 50 60 70 80 90 100
..... P e L ) [ T I AP

LRk Kok ok Kok o X Kk

L3 Kk Kk Kk ok ok Kk K ok Kk Kk KoK K K K K K Kk Kk Kok Kok Kok K ok ok ok ok K ok ok K ok K ok K ok K %
LKk K Kk Kk K K ok K K ok ok Kk K K Kk K K ok ok ok ok ok ok Kk K ok k

LRk ok ok ok K ok kK

¥

tecl e al go P/ continuar-r

FREQUENCIA ACUMULADA RELATIVA
0 i0 20 30 40 50 60 70 80 90 100

..... ] L I [P I It I
*
L
X
*
*
*
*

+ o~ ~ 1 A a 1 ~ -~ / A A M+ iy a e



AJUSTAGEM DAS FREQUENCIAS COM AS DISTRIBUICAO NORMAL

PROVA DA QUI-QUADRADA

VALOR DA QUI-QUADRADA: QQ=0.8265D+01

Se QQ > QQ(ALPHA, 3 ) (VER TABELA) a distribuicao nao e
normal.

PROVA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV
Distancia maxima entre a frequencia acumulada observada e a

teorica e: 0.713D-01
Comparar o valor de DM com o valor dado pela tabela.
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AS FREQUENCIAS ACUMULADAS DEVERAO
ESTAR PERTO DESSA RETA SE A DISTRIBUICAO E NORMAL



Variavel Espessura da Camada inferior

Transformada



NO

NNV s W=

IN

W W= = O

VALORES ESTATISTICOS BASICOS

TAMANHO DA AMOSTRA
VALOR MINIMO

MEDIANA

MEDIA

VALOR MAXIMO

VARTANCGCA

DESVIO PADRAO
COEFICIENTE DE VARIACAO
COEFICIENTE DE ASSIMETRIA
CURTOSE G2

CURTOSE A

tecle al go

Y
[\

.69357D+00
.21020D+01
.21227D+01
.37694D+01
.28310D+00
.53208D+00
.25066D+02
.46611D-01
.35105E+01
.76346E+00

C OO O OO O -

o O

p / c on

TABELA DE FREQUENCIAS

INTERVALO

LIMITE PONTO
F. SUP. MEDIO
.710 1.210 0.960
.211 1.710 1.460
711 2.210 1.960
211 2.710 2.460
711 3.210 2.960
.211 3.710 3.460
711 4.210 3.960

tecle al go

t

inuarT

NO ACUM.
INT.

F
6 6
24 30
56 86
38 124
16 140
1 141
1 142

p / c on

- O O O O O C

t

ACUM.
REL.
F/N

.0423
L2113
.6056
.8732
.9859
.9630
.0000

FREQ.

ESPER.
NO

INTER.

24,
49,
42.
16.

inuar-cw

E

L1257
9650
1580
5995
2366
.7087
.2025

O = O O O O O

QUI

QUADRADA

.0026
.0376
.9523
.4966
.0034
.0779
.0000



PONTO FREQUENC1A RELATIVA : N(I1)/MAX(N(I))

MEDIO 0 10 20 30 40 50 60 70 30 90 100
..... | R EUREUR IS IPUN IR IO IO IR IR
0.960 R
1.460 LRk KRk K Kok kK ok K KOk K Kk kK % X
1.960 Lok ok ok ok ok ok ok ok ok K K ok K Kk ok ok ok ok ok ok ok K ok Kok K K ok Kk K ok ok ok K ok K K ok K ok K KOk K ok
2.460 LK ok ok ok ok K ok ok ok KK K K K K K ok K K ok K K K KOk KK KK Kk
2.960 KRR Rk KKk KKK
3.460 ¥
3.960 L
tecle al go p / continuar-rw
PONTO FREQUENCIA ACUMULADA RELATIVA
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
..... ) PSP PR R I P R U TP IR
0.710 *
1.210 . %
1.710 . *
2.210 . *
2.710 . *
3.210 . *
3.710 . *
4.210 . *

tecle al go p / continuar



AJUSTAGEM DAS FREQUENCIAS COM AS DISTR1BUICAO NORMAL

PROVA DA QUI-QUADRADA

VALOR DA QUI-QUADRADA: QQ=0.2570D+01
Se QQ > QQ(ALPHA, 4 ) (VER TABELA) a distribuicao nao e
normal.

PROVA DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Distancia maxima entre a frequencia acumulada observada e a
teorica e: 0.565D-01
Comparar o valor de DM com o valor dado pela tabela.
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AS FREQUENCIAS ACUMULADAS DEVERAO
ESTAR PERTO DESSA RETA SE A DISTRIBUICAO E NORMAL





