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Resumo

Os investimentos e o planejamento econdmico na mineragdo requerem o
entendimento, quantificacdo e avaliagdo de riscos na determinacao de teores e
tonelagens de minério. O planejamento de lavra e as operagdes em usinas de

beneficiamento também requerem a estimativa de teores e tonelagens.

A geoestatistica proporciona as ferramentas necessarias para realizar

essas estimativas utilizando adaptagdes das técnicas classicas de regressao.

O minério de ferro, assim como o de manganés, sdo exemplos de casos
nos quais € necessario determinar multiplas variaveis para a caracterizagao do
minério, de modo tal, que os teores nos modelos de blocos dos depdsitos
satisfacam os balancos de massa entre as fragcbes granulométricas e a

estequiometria para as espécies quimicas dos dados originais.

Esses sistemas sao altamente complexos, apresentando multiplas variaveis
correlacionadas e sendo, portanto, apropriados para serem abordados com a

utilizagao de técnicas geoestatisticas multivariadas.

Apesar de a cokrigagem apresentar um estimador que desde o ponto de
vista tedrico é nao tendencioso e que minimiza a variancia do erro, nos casos de
depodsitos complexos, com um numero elevado de variaveis relacionadas por
varias somas constantes, apresenta uma série aspectos problematicos: (i)
estimativas fora do intervalo original das amostras e/ou negativas que precisam
ser pos-processadas; (ii) a ndo satisfagao, por parte dos teores estimados, dos
balangos de massa e estequiométricos (somas constantes), sendo necessaria a
distribuicdo do erro ou carrega-lo em uma variavel que seja determinada a partir
dessas relagdes; (iii) dificuldades na modelagem da corregionalizagdo que faz
necessarios softwares que consigam dar satisfacdo as condi¢cdes de definicdo
positiva impostas pelo Modelo Linear de Corregionalizacdo e (iv) modelos
variograficos que nao se ajustam adequadamente aos variogramas experimentais

diretos e cruzados.
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Essa tese aborda metodologias da geoestatistica multivariada, alternativas
a cokrigagem, no caso de um deposito de ferro, com um numero elevado de
variaveis presentes em diversas faixas granulométricas, correlacionadas
espacialmente e que satisfazem varias relacbes de soma constante

simultaneamente.

Inicialmente, é aplicada a decomposicdo em Fatores de Autocorrelagao
Minimos/Maximos (MAF), uma metodologia semelhante a decomposi¢cdo em
Componentes Principais (PCA), que propde descorrelacionar as variaveis até um
vetor de separagdo pequeno, geralmente coincidente com o espagamento
amostral ou com o alcance da primeira estrutura do variograma, evitando assim a
modelagem da corregionalizagdo, determinando cada fator de forma
independente e posteriormente retro-transformando-o ao espacgo original. Nessa
tese os fatores s&o estimados por krigagem ordinaria como uma metodologia de
estimativa simples e rapida, porém aproximada, ja que a transformagdo MAF
inclui uma etapa de normalizagédo das informagdes originais, o que constitui uma

transformacao nao linear.

A metodologia fornece resultados adequados, ndo sendo necessaria a
utilizagao de softwares especificos para a modelagem da corregionalizagao ja que
o problema se remete a modelagem de variogramas de variaveis independentes,
e, ao incluir uma etapa de normalizacao e retro-transformagao ao espago original,
as estimativas permanecem dentro do intervalo original das amostras, nao
havendo a necessidade de pos-processa-las. Compara-se com a metodologia
classica da krigagem das componentes principais (PCA), que descorrelaciona as
variaveis sO para o vetor de separacido nulo, com resultados superiores para 0s
fatores MAF. Porém, ndo da uma solugdo ao problema do fechamento dos
balancos, devendo-se também, distribuir o erro ou carrega-lo numa variavel que é

determinada por diferenca, para satisfazé-los.

Em segunda instancia, implementa-se a cokrigagem de razdes-logaritmicas
aditivas (alr), sendo uma metodologia desenvolvida para dados composicionais
(que apresentam uma soma constante). Essa metodologia fornece resultados
superiores aos obtidos por cokrigagem direta das variaveis originais, com
estimativas dentro do intervalo original das amostras e uma satisfagdo dos

balancos considerados para a totalidade dos valores determinados.
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A consideragdo mais importante dessa metodologia € que as variaveis que
constituem uma composicdo regionalizada, como é o caso das variaveis
consideradas nos depdsitos de ferro, tém um espagco amostral que esta

restringido ao simplex no qual a soma constante é satisfeita.

Porém, ndo oferece uma solugdo para o problema da modelagem da
variabilidade espacial conjunta (modelo linear de corregionalizagéo). No entanto,
diminui numa unidade a ordem de magnitude dos sistemas de cokrigagem sendo,

portanto, mais simples de modelar.
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Abstract

Determination of grades and tonnages, directly affect the comprehension,
quantification and risks evaluation in the investment and economic planning for
mining projects.

Adapting the classic regression techniques, Geostatistics provide the

needed methodologies for these determinations.

Iron and manganese ores, are examples of cases in which multiple variables
need to be determined for ore characterization, simultaneously satisfying the
original mass balances and stoichiometry among granulometric fractions and

chemical species, respectively.

These highly complex systems, with multiple correlated variables, are

appropriate for the utilization of multivariate geostatistics.

Although the cokriging provides an unbiased estimator that minimizes the
error variance, in the case of complex deposits, with a high number of correlated
variables, related by multiple constrained sums, it leads to some problematic
aspects: (i) estimates outside the original data interval of values and/or negative
values, that need to be pos-processed; (ii) estimates that do not satisfy the mass
balances and stoichiometry, with the error having to be distributed among
variables or assigned to a single variable determined by difference; (iii) impositions
of the Linear Model of Corregionalization in presence of multiple variables, need to
be achieved by the utilization of specific softwares and (iv) variogram models that

do not adhere to experimental direct and cross-variograms.

In this thesis, methodologies of multivariate geostatistics, other than
cokriging, are evaluated in the frame of an iron ore deposit, with multiple
correlated variables, present in various granulometric fractions, simultaneously

satisfying diverse closed sum constraints.

In first place, decomposition in Minimum/Maximum Autocorrelation Factors

(MAF), a methodology similar to Principal Components decomposition (PCA) is
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performed. This methodology decorrelates variables up to a small separation
vector, generally coincident with sampling spacing or with the range of the first
structure of the variogram, thus, allowing estimating each factor individually,
avoiding modeling the corregionalization. In this thesis, the MAF factors are
estimated through ordinary kriging as it is simple and easily implemented, although
it provides approximated estimates because of the nscore transformation of the
original data that is embedded in the MAF decomposition and back-transformation,

which is a non-linear transformation.

It provides adequate results, without specific softwares needed for modeling
the corregionalization, because the problem is simplified to modeling and
estimating individual variables. It is compared with the classical methodology of
kriging the Principal Components (PCA) which decorrelates the variables only for

a separation vector equal to zero, with superior results for MAF decomposition.

The nscore transformation and back-transformation, leads to estimates

restricted to the original samples interval, eliminating the pos-processing step.

Nevertheless, MAF decomposition does not provide a solution to the closure
of mass balances and stoichiometry and the error has to be distributed among
variables or assigned to a single variable obtained by difference, as in the case of
cokriging of the original data.

Secondly, additive log-ratio (alr) cokriging is implemented, being a
methodology developed for compositional data (with closed constant sum). This
methodology provides better results when compared to the ones obtained by
cokriging of the original data, with all estimates within the original data values

interval and satisfying the considered balances.

The most important consideration of this methodology is that the variables
that conform a regionalized composition, as it is the case of variables considered
in iron ore, have a sample space that is restricted to the simplex in which the

constant sum condition is satisfied.

However, it does not provide a solution for modeling the spatial joint
correlation (Linear Model of Corregionalization). But, it leads to cokriging systems

that are one unit smaller than the original ones and consequently easier to model.



Capitulo 1

Introducao

Os investimentos e o planejamento econdmico na mineragdo requerem o
entendimento, quantificacdo e avaliacdo de riscos na determinacao de teores e
tonelagens de minério. O planejamento de lavra e as operagdes em usinas de

beneficiamento também requerem a estimativa de teores e tonelagens.

A geoestatistica proporciona as ferramentas necessarias para realizar
essas estimativas utilizando adaptagbées das técnicas classicas de regresséo.
Também, permite avaliar os riscos envolvidos pela geragéo de diferentes cenarios

equiprovaveis por meio de simulagdes estocasticas.

Nas investigagdes geoldgicas que proporcionam as informagdes para a
avaliagao de depdsitos, geralmente sdo amostradas multiplas variaveis, seja pelo
seu interesse econdbmico, por serem de importancia no posterior processo de
beneficiamento ou porque auxiliam no entendimento e definicdo do modelo
geoldgico. Em muitas ocasides, algumas dessas variaveis apresentam correlagéao
entre si e a consideragao conjunta delas nas estimativas ou na determinagao do
espaco de incerteza, proporciona um modelo mais consistente com a natureza do

fendbmeno estudado.

O minério de ferro, assim como o de manganés, sdo exemplos de casos
nos quais € necessario determinar multiplas variaveis para a caracterizagdo do
minério. No caso do minério de ferro, com uma demanda em constante aumento,
dada pelo crescimento da industria siderurgica, a qualidade final do produto n&o
estd dada somente pelo teor de ferro, mas também pelos teores de outros
componentes que intervém no posterior processo siderurgico. Além disso, as

fracbes granulométricas devem ser estritamente controladas para atender as



especificagdes do produto. Portanto, multiplas variaveis devem ser estimadas de
modo tal, que os teores nos modelos de blocos dos depdsitos satisfacam os
balangos de massa entre as fragbes granulométricas e a estequiometria para as
espécies quimicas.

Esses sistemas sdo altamente complexos apresentando multiplas variaveis
correlacionadas sendo, portanto, apropriados para serem abordados com a

utilizagao de técnicas geoestatisticas multivariadas.

A geoestatistica multivariada proporciona uma série de metodologias para a
determinacao simultanea de multiplas variaveis regionalizadas (Matheron, 1965),
assim como, também para a determinacdo de uma determinada variavel de
interesse utilizando variaveis auxiliares como informacdo secundaria. Em
depositos poli-metalicos complexos, como no caso do minério de ferro, nos quais
cada espécie quimica esta presente em uma ou em diversas faixas
granulométricas, € desejavel a determinagdo simultanea das variaveis envolvidas
satisfazendo, ao mesmo tempo, os balancos de massa e as relagdes

estequiométricas.

1.1 Cokrigagem

A cokrigagem (Marechal, 1970) € uma metodologia classica apropriada para
satisfazer esse objetivo. Fornece, do mesmo modo que a krigagem, estimativas
n&o tendenciosas minimizando a variancia do erro (Wackernagel, 1994) e permite
modelar as variaveis de uma forma coerente, globalmente. A sua principal
vantagem é a incorporagédo da variabilidade espacial conjunta das variaveis nos
sistemas de cokrigagem. Porém, essa variabilidade espacial dos dados co-
regionalizados deve ser previamente modelada para ser introduzida nos modelos
de regressdo, sendo o0 maior impedimento para uma ampla utilizacdo da

metodologia.

Varios modelos de corregionalizagdo foram desenvolvidos para dar solugao
ao problema da modelagem da variabilidade espacial conjunta. O mais difundido
€ 0 modelo linear de corregionalizagdo (MLC) (Wackernagel, 1994; Goovaerts,
1997; Chilés e Delfiner, 1999). Nele, todos os variogramas diretos e cruzados sao
expressos como combinagdes lineares das mesmas estruturas basicas. Uma

variante simplificada desse modelo € o modelo de corregionalizagdo intrinseca



(MCI) (Wackernagel, 1994; Goovaerts, 1997; Chiles e Delfiner, 1999) no qual
todos os variogramas diretos e cruzados sao proporcionais a um mesmo

variograma o qual pode ter uma ou mais estruturas basicas.

Apesar de estes modelos permitirem incorporar a correlagdo espacial entre
as diferentes variaveis nos sistemas de cokrigagem, o ajuste dos variogramas
experimentais, satisfazendo ao mesmo tempo as condi¢cdes de definicao positiva,

apresenta uma dificuldade que cresce com o numero de variaveis consideradas.

O ajuste desses modelos no caso de uma quantidade elevada de variaveis
€ altamente complexo, fazendo necessaria a utilizacdo de softwares profissionais
especialmente desenvolvidos com tal fim e que nao sdo corriqueiramente
disponiveis aos usuarios. Mesmo com a utilizacdo desses softwares, ainda
permanece a dificuldade de obter-se um adequado ajuste do modelo de co-

regionalizagao que inclui todos os variogramas diretos e cruzados envolvidos.

1.1.1 Simplificagdes da Cokrigagem

Diversas simplificagdes do modelo linear de corregionalizagdo foram
introduzidas. A maioria € aplicavel nos casos de cokrigagem colocada (Xu et al.,
1992). A cokrigagem colocada é vantajosa quando as variaveis secundarias estao
mais densamente amostradas que a variavel de interesse (Wackernagel, 1994).
Porém, se a densidade amostral das variaveis auxiliares for muito elevada, os
dados mais proximos ao local onde se esta estimando filtram a influéncia de
dados mais afastados. Também, a elevada covariédncia entre dados muito
proximos provoca instabilidade nos sistemas de cokrigagem no processo de
inversdao das matrizes. Assim, Xu et al. (1992) desenvolveram a cokrigagem
colocada propondo reter somente o dado secundario colocado com o n6é da malha
onde se deseja estimar a variavel primaria (Figura 1.1 (a)). Para essa
configuragcdo dos dados, a cokrigagem colocada é chamada de cokrigagem
colocada estrita (Rivoirard, 2002; Chiles e Delfiner, 1999). Nos sistemas de
cokrigagem colocada estrita, a covariancia da variavel secundaria ndao aparece.
Ainda, Almeida (1993) desenvolveu um modelo de covariancias, denominando de
Modelo de Markov (MM1), no qual a covaridncia cruzada entre as variaveis é
proporcional & covariancia da variavel primaria. E chamado de modelo de Markov

pela hipétese de filtragem que utiliza. Esse modelo é de facil modelagem, porém,



excessivamente simplista. Também, a sua hipotese constitutiva néo é a adequada
a configuracdo espacial das amostras nos casos de cokrigagem colocada
(Journel, 1999). Dessa forma, Journel (1999) desenvolveu outro modelo chamado
Modelo de Markov 2 (MM2). No MM2, a covariancia cruzada é proporcional a
covariancia da variavel secundaria, mais densamente amostrada. A hipotese
constitutiva nesse caso € adequada a configuragdo espacial dos dados. Porém,
os sistemas de cokrigagem colocada, utilizam a covariancia da variavel primaria,
a qual deve ser modelada satisfazendo as condigbes de definicdo positiva. Assim,
o MM2 também deixa sem resolver eficientemente a modelagem da

corregionalizagcao, sendo um caso particular do MLC.

Outra configuragdo possivel € quando se dispde, também, dos dados
secundarios nos locais onde a informagao primaria esta disponivel (informagao
secundaria exaustiva (Goovaerts, 1997)) levando a chamada cokrigagem
multicolocada (Rivoirard, 2002; Chilés e Delfiner, 1999). Para esse tipo de
configuragao dos dados (Figura 1.1 (b)), demonstra-se que a krigagem do residuo
(calculado como a diferenca dos dados primarios e os obtidos por regressao a
partir da variavel secundaria) leva aos mesmos resultados que a cokrigagem
completa, sem perda de informagéo (Rivoirard, 2002). Foram propostos outros
modelos e configuragdes dos dados, que resultam em simplificagdes da
cokrigagem (Rivoirard, 2004) com o propdsito de determinar as situagdes nas

quais a cokrigagem colocada nao leva a uma perda de informagao.

o o ® ® « zz Dado secundario
o ® ®
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Figura 1.1 — Configuracdo espacial dos dados no caso de cokrigagem
colocada estrita com dados secundarios presentes nos nés da malha (a) e
cokrigagem multicolocada com dados secundarios presentes nos nds da malha e

nos locais amostrados para a variavel primaria (b).



Apesar das simplificagcdes nos sistemas de cokrigagem e dos modelos de
corregionalizag&o utilizaveis nesses casos, cabe ressaltar que as mesmas foram
desenvolvidas para duas variaveis (primaria e secundaria) e para a situagao na

qual a variavel secundaria esta densamente amostrada.

Essa situacdo ndao € a encontrada nos sistemas complexos de depdsitos
como os de minério de ferro nos quais aparecem varias espécies quimicas (ferro
e contaminantes) em diversas faixas granulométricas, fazendo com que o numero
de variaveis seja muito maior do que dois. Além disso, geralmente a configuracao
dos dados € isotopica, com todas as variaveis presentes nos mesmos locais, ou
parcialmente heterotopicas (Wackernagel, 1994) com uma ampla maioria do
banco de dados sendo isotopico. Portanto, as simplificagcdes antes apresentadas
nao sao adequadas e a metodologia aplicavel nesses casos volta a se remeter a
cokrigagem completa com o modelo linear de corregionalizagdo (MLC) ou o

modelo de corregionalizagdo intrinseca (MCI).

1.1.2 Aspectos praticos

As variaveis que sao utilizadas para a caracterizacdo desses depoésitos
apresentam correlagdo (Goovaerts, 1997) entre elas e também entre as mesmas
nas diversas faixas granulométricas. Porém, a cokrigagem completa da totalidade
dos dados torna-se dificil de ser implementada. Portanto, a cokrigagem completa
acaba sendo realizada em subgrupos de variaveis. Esses subgrupos séo
escolhidos de forma de aproveitar as melhores correlacbes. Estas estdo
geralmente dadas para um mesmo componente (Fe ou contaminantes) nas
diferentes faixas granulométricas (Figura 1.2 — quadro vermelho a). Outra opgé&o
seria escolher o subgrupo das diferentes variaveis presentes numa mesma faixa

granulométrica (Figura 1.2— quadro azul b).

As variaveis envolvidas apresentam dependéncia linear entre si dada pelas
relagdes estequiométricas entre as diferentes espécies quimicas e pelos balancos

de massa entre as diferentes fragdes granulométricas (Figura 1.3).
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Figura 1.2 —Variaveis dos depdsitos poli-metalicos complexos presentes em
g faixas granulométricas. A correlagdo para uma mesma espécie presente em
diferentes faixas granulométricas (quadro vermelho, a) € maior que para as

diferentes espécies na mesma fracdo granulométrica (quadro azul, b).

Ao considerar essa dependéncia linear entre as variaveis conjuntamente
com os sistemas de cokrigagem, tem-se uma situacdo na qual o numero de
Equagbes é maior que o numero de variaveis a determinar. Nesses casos,
recomenda-se (Goovaerts, 1997) ndo incluir nos sistemas de cokrigagem todas as
variaveis a serem determinadas, excluindo um numero de variaveis dado pela
quantidade de relagdes lineares entre as mesmas, permanecendo um numero de
variaveis igual ao numero de Equacdes. Posteriormente a cokrigagem, as

variaveis ndo determinadas sao calculadas por meio dessas relacdes.
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Figura 1.3 — Variaveis dos depdsitos polimetalicos apresentam dependéncia
linear entre si dada pelas relacdes estequiométricas entre as espécies quimicas
presentes em cada faixa granulométrica (vermelho) e pelos balangos de massa

entre as fragdes granulométricas (azul).



Outra alternativa é que os sistemas de cokrigagem incluam todas as
variaveis de interesse. Porém, posteriormente € necessaria uma correcao das
mesmas distribuindo o erro, de modo de satisfazer as relacbes lineares dos

balangos de massa e relagbes estequiométricas (Boezio et al., 2006).

No que se refere a modelagem da corregionalizagdo, muitas vezes é
utilizado o MCI associado a preocupacdao com o fechamento estequiométrico e
dos balangos de massa. A utilizagdo de um mesmo MCI em todos os subgrupos a
serem cokrigados, assegura que os pesos outorgados em cada local sejam os
mesmos para cada subgrupo e, de essa forma, atinge-se o fechamento dos
balangos. Outra variante dessa metodologia, com o mesmo objetivo do
fechamento dos balangos, consiste na utilizagdo da krigagem ordinaria com um
mesmo variograma base, re-escalando as contribuicdes a variancia global para
cada variavel (ou utilizando um mesmo correlograma para todas as variaveis).
Assim, evitam-se as dificuldades da modelagem conjunta dos variogramas diretos

e cruzados.

A utilizagcado dessas duas alternativas é equivalente na teoria, j4 que numa
situacdo de isotopia qualquer variavel é autokrigavel (Wackernagel, 1994) se
pertence a um conjunto de variaveis intrinsecamente correlacionadas, de modo
que a krigagem direta de qualquer variavel é equivalente a sua cokrigagem frente
as restantes. Cabe salientar, que a utilizacdo do MCI é muito pouco flexivel, ja
que se utiliza um mesmo modelo de variograma (re-escalado) tanto direto como
cruzado e a adequacao desses modelos aos variogramas experimentais pode ser

altamente insatisfatoria.

Outra alternativa para esse tipo de depdsitos € o ajuste de diferentes MLC
para cada subconjunto de variaveis utilizadas nos sistemas de cokrigagem.
Assim, a adequacgao aos variogramas experimentais tende a ficar melhor. Dessa
forma, também sao respeitadas as diferentes escalas de correlacdo espacial
existentes em cada caso introduzindo-as posteriormente nos sistemas de
cokrigagem. Porém, nesse caso, estda em compromisso o fechamento dos

balancos de massa e relagdes estequiométricas.

A obtencdo de um ajuste adequado para todos os variogramas diretos e
cruzados € um processo complexo que demanda tempo. Portanto, os modelos
obtidos geralmente nado apresentam uma aderéncia adequada para todos os

variogramas diretos e cruzados, o que vai a detrimento do aproveitamento da



correlagcao espacial existente entre as variaveis. Isso provoca outra dificuldade
pratica que provém do fato de que algumas estimativas obtidas sédo negativas ou
ficam fora do intervalo dos valores dos dados originais. Isso leva ao néao
fechamento dos balangcos de massa e as relagbes estequiométricas. Para corrigir
esse problema, as estimativas incorretas sao substituidas por outras, obtidas por
metodologias de interpolagdo que ndo proporcionam estimativas nao
tendenciosas ou 6timas, utilizando um modelo variografico arbitrario (média local,

inverso ao quadrado da distancia, etc.).

1.2 Metodologias alternativas

Dadas as dificuldades na modelagem da corregionalizagdo surge a
motivagao para a busca de outras metodologias para o tratamento geoestatistico
de multiplas variaveis regionalizadas. O maior desenvolvimento nesse sentido
vem se dando com metodologias alternativas nas quais as fun¢gdes randdmicas,
que caracterizam as multiplas variaveis, sdo fatorizadas em fatores ortogonais
entre si e assumidos independentes para um vetor de separagao h, permitindo,
portanto, que os mesmos sejam estimados independentemente (Boucher, 2003;
Dimitrakopoulos e Desbarats, 2000). O desafio, nesses casos, é que na rotagao
que leva os fatores independentes estimados ao espago original (retro-
transformacdo ao dominio das variaveis originais), sejam mantidas as relacoes

lineares entre as variaveis envolvidas (balangos de massa e estequiometria).

Por outra parte, a analise de dados composicionais (Aitchison, 1986), nos
quais os dados estdo restringidos por uma soma fechada, tem se estendido aos
dados regionalizados (Olea e Pawlowsky, 2004), sendo apropriada para o
tratamento de multiplas variaveis como as do minério de ferro, nos quais os
balancos de massa e as relagdes estequiométricas apresentam-se como somas
fechadas, onde as correlagbes podem ser espurias (artificiais), induzidas pelos

fechamentos.

1.2.1 Decomposi¢cao em Componentes Principais

A analise das componentes principais (PCA) € uma metodologia classica da

estatistica multivariada (Johnson e Wichern, 1998). Nela, a variancia-covariancia



de um conjunto de variaveis € explicada por meio de combinagdes lineares
ortogonais, chamadas de componentes principais. O objetivo da sua utilizagao na
estatistica multivariada esta relacionado com a redugcdo do numero de variaveis
que podem ser consideradas e também com a interpretacdo da relacédo entre as

mesmas.

A PCA foi introduzida na geoestatistica por Davis e Greenes (1983) na
krigagem das componentes principais (KPCA). Também, David et al. (1984)
ampliaram a sua utilizacdo a simulagdo. A maior vantagem dessa metodologia é
que ndo é necessaria a modelagem da corregionalizagdo. Cada componente
principal pode ser variografada e krigada independentemente. Posteriormente,
realiza-se uma transformacgédo inversa das componentes krigadas ao espacgo
original. Mas a transformacéao so ortogonaliza as variaveis, para todos os vetores
de separagdo, quando as mesmas apresentam correlacdo intrinseca
(Wackernagel et al., 1989, Goovaerts, 1993). Nas restantes situacdes, a
ortogonalidade da transformagéao introduzida na PCA remete-se somente ao vetor
de separacao nulo (h=0). Assume-se a ortogonalidade para vetores de separagao
diferentes de zero, mas essa hipdtese deve ser verificada. Nos casos nos quais

isso n&o acontece, a reconstituicdo das correlagdes originais ndo esta garantida.

1.2.2 Decomposi¢ao em Fatores de Autocorrelagdo Minimos/Maximos

Como uma alternativa a PCA, Desbarats e Dimitrakopoulos (2000)
utiizaram a metodologia da decomposicdo em fatores de autocorrelagao
minimos/maximos (MAF) a qual foi desenvolvida para sensoriamento remoto por
Switzer e Green (1984). Desbarats e Dimitrakopoulos (2000) mostraram que a
vantagem mais importante que o MAF tem frente a PCA é que descorrelaciona as
variaveis para um vetor de separagdo h se o variograma corresponde a um
modelo linear de corregionalizagdo com um maximo de duas estruturas. Boucher
(2003) estendeu a descorrelagdo para um modelo linear de corregionalizagdo com
trés estruturas. Esses modelos de corregionalizagdo ndo devem ser modelados,

sendo considerados como hipoteses constitutivas da metodologia.

A principal vantagem pratica dos métodos baseados na decomposi¢ado em
fatores € que os mesmos podem ser modelados independentemente, nao

requerendo um modelo linear de corregionalizagdo para assegurar a definicao



10

positiva. Mas a correlagao cruzada entre os fatores pode nao ser nula, devendo

ser verificada.

Varios autores tém incorporado o MAF em aplicagbes geoestatisticas.
Desbarats e Dimitrakopoulos (2000) utilizam a metodologia para a modelagem da
distribuicdo do tamanho dos poros em tufo vulcanico. Dimitrakopoulos e Fonseca
(2003) também utilizaram o MAF na simulagdo conjunta de multiplas variaveis
num depédsito complexo de cobre. Dimitrakopoulos e Boucher (2005) e Boucher
(2003) aplicaram o MAF também na simulagcdo conjunta de multiplas variaveis,
mas num depésito de ferro. Vargas-Guzman e Dimitrakopoulos (2003)
apresentam aspectos relativos a algoritmos que utilizam essa metodologia nos
casos de simulacdo. Porém, aplicacbes para a estimativa de teores nédo foram

encontradas na revisao bibliografica.

A transformacio em fatores MAF, inclui uma etapa de normalizagao, a que
constitui uma transformagao nao linear. Chillés e Delfiner (1999) alertam sobre a
utilizacdo de variaveis normalizadas. Apesar de que o modelo Gaussiano seja
reconhecido por muitas propriedades positivas, € dificil encontrar variaveis com

essa distribuicdo, pelo que muitas vezes sao transformadas em Gaussianas.

Se a variavel original é estacionaria localmente, com uma média que varia
suavemente na zona de interesse, a mesma situacao é esperada para a variavel
transformada. Portanto, poderia se substituir a krigagem ordinaria por krigagem
simples. Nesse caso, a estimativa por krigagem ndo coincide com a expectativa

condicional (Chilés e Delfiner, 1999), introduzindo um viés.

Em Deustch e Journel (1998), € mencionada a krigagem dos valores
normalizados como uma generalizagdo da krigagem lognormal (Journel e
Huijbregts, 1978), a qual, na retro-transformacéao, que envolve uma transformagao

exponencial, introduz um viés nas estimativas.

Os autores que utilizaram previamente a decomposicao MAF, mapearam o
espaco de incerteza por simulacdo estocastica dos fatores MAF, sem a
necessidade de obter uma estimativa ndo tendenciosa. Assim, uma alternativa a
estimativa por krigagem ordinaria, € determinar o E-Type (média dos valores
simulados em cada bloco) (Deutsch e Journel, 1998) proveniente das simulag¢des
estocasticas realizadas nos fatores, ja que os mesmos apresentam distribuicdo

normal. Assim, a determinacdo do E-Type, pode ser considerada uma
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metodologia alternativa a krigagem ordinaria dos fatores MAF, sem introduzir um
viés.

Outros métodos de fatorizagao diferentes da PCA e do MAF também podem
ser utilizados para ortogonalizar vetores de fungdes randémicas. Tecran (1999)
comparou varias metodologias entre as quais estdo as decomposi¢des espectrais
e a de Cholesky, ndo incluindo a decomposicdo MAF no seu estudo. No seu
trabalho, concluiu que a de melhor desempenho foi para a decomposi¢ao
combinada Cholesky-espectral. O método € muito semelhante a decomposi¢ao
MAF. Dada a semelhanga entre os dois métodos de fatorizagdo, essa

decomposicido nao sera inicialmente considerada na presente tese.

1.2.3 Geoestatistica de Dados Composicionais

Por outra parte, os dados provenientes dos depdsitos de minério de ferro
sdo considerados dados composicionais. Os dados composicionais (Aitchison,
1986) sao representados como vetores com componentes ndo negativas, sendo
proporgdes ou percentagens de um total, que carregam somente informagao

relativa, com uma soma constante (Tolosana-Delgado et al., 2008).

No que se refere a covariancia de pares de variaveis composicionais, as
mesmas sao espurias (artificiais), no sentido de que podem n&o estar
relacionadas a nenhum processo fisico e sim induzidas pelo fechamento da soma

constante (Pearson, 1897).

O mesmo acontece com as covaridncias cruzadas de composicoes
regionalizadas (Pawlowsky, 1984). Assim, a cokrigagem pode ser utilizada como
um procedimento de interpolagdo, mas nada assegura que os resultados obtidos
sejam positivos. Walwoort e de Gruijter (2001), propuseram complementar os
sistemas de cokrigagem com restricbes que forcassem as estimativas a serem
zero quando as mesmas forem negativas. Desse modo, resolve-se o problema
dos valores negativos, porém, continua-se utilizando covariancias que nao tem
sentido fisico e que, portanto, ndo se pode utilizar hipoteses Gaussianas para
simulagdo ou para determinar intervalos de confianca, ja que muitas das
probabilidades obtidas s&o atribuiveis a valores de composi¢cdes negativas
(Tolosana-Delgado, 2008).
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O tratamento dado as composigcbes ndo regionalizadas, como foi

estabelecido por Aitchison e Egozcue (2005), atravessou quatro fases:

a primeira, anterior a 1960, coincide com o momento de maior
desenvolvimento da analise estatistica multivariada classica. O vetor
composicional esta sujeito a restricio de soma constante e, portanto, é
completamente diferente de um vetor ndo restrito e a sua analise estatistica
multivariada. Apesar disso, os vetores composicionais foram sujeitos aos
tratamentos da analise estatistica multivariada classica, em particular a analise de

correlagao.

a segunda fase comeca em 1960, com o gedlogo Chayes (1960) quem
critica a aplicacdo da analise estatistica multivariada classica aos dados
composicionais, fundamentalmente o que se refere a interpretacdo da correlacéo
entre componentes de composi¢gdes geoquimicas, por causa da presenca de um
viés negativo, geralmente referido como problema de fechamento. Porém,
aplicaram-se modificagdes as metodologias multivariadas classicas existentes,

em vez de desenvolver uma nova metodologia.

a terceira fase se estabelece nos anos 80, quando Aitchison introduz a idéia
de que as composicdes provem informacdo relativa e ndo absoluta, sobre os
valores das componentes. Portanto, qualquer enunciado sobre uma composicao
pode ser expresso em termos de quocientes de componentes (Aitchison, 1981,
1982, 1983 e 1984), ou em termos de quocientes logaritmicos (razao-logaritmica),
que sao mais simples desde o ponto de vista matematico. A transformacdo em
razdes-logaritmicas permite a utilizacdo da analise estatistica multivariada nos
dados transformados, permitindo trasladar as inferéncias ao dominio original dos

dados composicionais.

O principio na transformacao em razées-logaritmicas esta baseado no fato
de que existe uma correspondéncia um a um entre os vetores composicionais e
os vetores das razdes-logaritmicas associadas. A vantagem dessa transformagéao
€ que retira o problema de um espago amostral restringido (o simplex) para um
espaco nao restringido, multivariado, o espaco real. As principais transformacdes
em razdes-logaritmicas utilizadas sdo a raz&o-logaritmica aditiva (Aitchison,
1986), a razdo-logaritmica centrada (Aitchison, 1986) e a raz&o-logaritmica

isométrica (Egozcue et al., 2003).
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a quarta fase aparece com a aplicacdo da operagao simplicial interna da
perturbacao, a operagao externa da poténcia, e a métrica simplicial, que definem
um espaco vetorial métrico, mais especificamente um espaco de Hilbert, que é a
generalizagado do espacgo Euclidiano com multiplas dimensdes (Billheimer et al.,
1997, 2001; Pawlowsky-Glahn e Egozcue, 2001). Portanto, muitos problemas
composicionais podem ser tratados nesse espaco que tem a sua estrutura
algebraica-geométrica especifica. Aparece a abordagem de permanecer-no-
simplex para a solugdo de muitos problemas composicionais (Mateu-Figueiras,
2003; Pawlowsky-Glahn, 2003), representando as composi¢des pelas suas
coordenadas no espaco Euclidiano e interpretando as suas relagbes a partir das
suas representacbes no simplex. Consequentemente, o espaco amostral de
composi¢coes randémicas € tratado no simplex, com uma métrica simplicial,

diferente da métrica Euclidiana no espaco real.

Apesar de que. na atualidade, a analise dos dados composicionais esteja
nessa quarta fase, a utilizagcdo das razdes-logaritmicas ainda remanesce como
uma metodologia que permite a utilizacdo de ferramentas classicas da estatistica

multivariada.

A partir da utilizacdo das razdes-logaritmicas em composi¢cdes nao
regionalizadas (Aitchison, 1986), Pawlowsky, (1986) propds a utilizacdo de
ferramentas geoestatisticas nos dados transformados em razdes-logaritmicas
aditivas, e posteriormente, retro-transformar as estimativas interpoladas ao
espaco original. Pawlowsky-Glahn e Olea (2004) apresentam essas metodologias
em detalhe, e mostram que os resultados sao positivos e que a condicdo da soma

constante é mantida.

Uma das criticas para a transformagé&o em razdes-logaritmicas € que n&o
permite trabalhar com valores de zero. Porem, existem alternativas que permitem
trabalhar com essas informagdes (Martin Fernandez et al., 2000; Pawlowsky-
Glahn e Olea, 2004) dependendo do sentido fisico desses zeros (limite de
deteccdo, dados ndo analisados, etc.). Outra critica € que a metodologia fornece
uma estimativa tendenciosa, enviesada. Mas Pawlowsky-Glahn e Egozcue (2002)
demonstraram que os resultados sdo nao enviesados em respeito a uma escala
relativa, no caso de composi¢cdes nao regionalizadas, e Tolosana-Delgado (2006),

estendeu o conceito ao caso de composi¢des regionalizadas.
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Tolosana-Delgado (2006) utiliza essas técnicas geoestatisticas em dados
de poluicdo ambiental em agua e ar. Tozzo Martins et al. (2008) aplicou métodos
geoestatisticos a dados composicionais para a classificacdo de solos. Martin-
Fernandez (2001) comparara o desempenho da krigagem ordinaria e a
cokrigagem ordinaria de dados composicionais, provenientes de um reservatorio
de petrdleo. Porém, na bibliografia, ndo tem se encontrado aplicagbes em
depdsitos complexos como os de minério de ferro, onde o fechamento € dado

tanto pelos balancos de massa quanto pelas relacées estequiométricas.

A krigagem lognormal, que também introduz uma transformacgao
logaritmica, é apresentada como uma metodologia classica da geoestatistica ndo
linear. Journel e Huijbregts (1978) alertam sobre a tendenciosidade do estimador,
propondo outro estimador de tipo exponencial que atenua esse problema (Journel
e Huijbregts, 1978; Chilés e Delfiner, 1999).

Paralelamente, a transformacdo em razdes-logaritmicas foi amplamente
aceitada pela comunidade estatistica (Aitchison, 1982). Porém, tem sido muito
resistida por outras disciplinas, em especial por setores da comunidade geoldgica
(Cartas ao Editor da revista Mathematical Geology no periodo 1988 a 2002),
(Pawlowsky-Glahn et. al, 2007).

Uma das maiores obje¢cdes a essa abordagem é a auséncia de nao
tendenciosidade e minimizag&do da variancia do erro dado por outros estimadores

por lidar com variaveis obtidas por transformacgao néo linear.

Porém, Pawlowsky-Glahn e Egozcue (2002) apresentam uma abordagem
geométrica, introduzindo os conceitos de variancia métrica e estimador
composicional ndo tendencioso, mostrando que a média geométrica fechada € um
estimador ¢c-BLU (melhor estimador linear composicional ndo tendencioso com
respeito a geometria do simplex) do centro da distribuicdo de uma composi¢cao
randémica. Dessa forma, satisfaz as propriedades analogas a média aritmética
como estimador ndo tendencioso (BLU) do valor esperado no espago real. A
abordagem geométrica proporciona um significado mais apropriado para a

medida da tendéncia central e da dispersao.

Esses conceitos sdo estendidos as determinagdes realizadas utilizando

essas metodologias em dados regionalizados.
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Portanto, uma avaliagdo ou discussao referente a nao tendenciosidade e
minimizacdo da variédncia do erro dos estimadores que utilizam as razdes-
logaritmicas aditivas ndo sera considerada.Ao mesmo tempo, Pawlowsky e Olea
(2004) alertam sobre a singularidade da matriz de covaridncias cruzadas no caso
de dados composicionais e também sobre a condicdo de viés negativo ao
considerar covariancias diretas. Essas afirmagdes fazem com que a cokrigagem
nao possa ser considerada um estimador ndo tendencioso no caso de dados

composicionais, cujo espag¢o amostral esta restringido pela soma constante.

1.3 Problema

Na estimativa de teores para a caracterizacdo de depdsitos complexos
como os de minério de ferro, € necessario determinar multiplas variaveis,
presentes em diferentes faixas granulométricas, o que faz apropriado a aplicagao

de técnicas da geoestatistica multivariada.

Apesar da metodologia classica da cokrigagem fornecer a estimativa mais
apropriada desde o ponto de vista tedrico, acontece que a modelagem da
corregionalizagéo, através do modelo linear de corregionalizagdo (MLC) ou do
modelo de corregionalizagao intrinseco (MCI), ndo é completamente adequada
por ndo se aderir de forma correta aos variogramas experimentais. Também, esse
tipo de correlagdes espaciais pode carecer de sentido fisico e ser consequéncia
das relagbes existentes entre as variaveis envolvidas (fechamento da soma

constante: balangos de massa e relagdes estequiométricas).

Desse modo, as estimativas obtidas muitas vezes séo negativas ou ficam
fora do intervalo dos valores dos dados originais e ndo satisfazem as relagdes de
fechamento, devendo ser pds-processadas, substituindo o seu valor por outro
obtido por outras técnicas de interpolagdo (por exemplo: média local, inverso ao

quadrado da distancia, etc.).

1.4 Meta

Considerando as atuais dificuldades que apresenta a estimativa de teores
em depodsitos multivariados complexos, como os de minério de ferro, dadas

fundamentalmente pela impossibilidade da implementacdo de técnicas



16

geoestatisticas que provejam uma solugdo acabada ao problema da modelagem
conjunta da corregionalizagdo para um numero elevado de variaveis, o presente
trabalho propde analisar metodologias alternativas, comparando-as por meio de

um estudo de caso, com as metodologias classicas existentes.

Uma metodologia ideal para o tratamento dos depdsitos multivariados

complexos deveria ter as seguintes caracteristicas:

fornecer estimativas positivas, ndo tendenciosas, no intervalo dos dados

originais, minimizando a variéncia do erro;

aproveitar as correlagdes espaciais entre as variaveis para obter

estimativas mais coerentes e consistentes com o fenébmeno sob estudo;
reproduzir as correlagdes e relagdes originais (fechamentos) das variaveis;
ser de rapida e facil implementagao computacional.

Essas condigdes ndo sao satisfeitas por completo pelas metodologias
consideradas. Porém, a meta desse trabalho €, num balancgo final, determinar as
vantagens e os custos da utilizagdo de cada uma de elas, visando concluir que

uma delas seja a mais apropriada para o tratamento desses depdésitos.

1.5 Contribuicao da tese

A contribuicdo da tese, é dada pela avaliagio de metodologias
implementadas em outros ambitos, aplicadas ao caso dos depodsitos poli-
metalicos complexos, nos quais ndo s6 o numero de variaveis € muito elevado e
cada variavel esta envolvida em duas ou mais relagdes matematicas com as

outras, devendo, essas relacdes, serem satisfeitas nos modelos obtidos.

Por outra parte, a modelagem da corregionalizagdo por médio do MLC tem,
como foi mencionado anteriormente, aspectos que ndo sao completamente
satisfatorios. Portanto, as metodologias de fatorizagdo, como a decomposigéo
MAF e a KPCA sao pertinentes a serem aplicadas, fundamentalmente nesses
casos de um elevado numero de variaveis. A krigagem ordinaria dos fatores MAF
€ apresentada como uma metodologia aproximada para a estimativa de teores em

depdsitos polimetalicos, sem introduzir um viés apreciavel.
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1.6 Objetivos

Para atingir a meta proposta, propdem-se o0s seguintes objetivos

especificos:

i. obtencdo de um modelo de blocos utilizando a metodologia classica
da cokrigagem na estimativa de teores para multiplas variaveis e
considerar esse modelo como o padrao de comparagao para as outras

metodologias;

ii. investigar a metodologia MAF para a estimativa de teores, e
comparativamente a metodologia de KPCA para observar as

diferencas nos resultados e nas dificuldades operacionais;

ii. implementar a transformagdo em razdes-logaritmicas e realizar a
cokrigagem das mesmas para a obtencao de teores que satisfacam as

relagcdes de estequiometria e balancos de massa;

iv. analise comparativa dos resultados obtidos utilizando as diferentes
metodologias, comparando coeréncia e reproducéo das caracteristicas
originais, o fechamento de balangos massa e relagdes

estequiométricas e a simplicidade na utilizacao.

1.7 Metodologia

Para atingir os objetivos da tese, utiliza-se um banco de dados proveniente
de um depdsito de ferro do tipo BIF (banded iron formation), pertencente a

empresa Vale, localizado em Belo Horizonte, Minas Gerais.

Nesse banco de dados, aplica-se, em primeiro lugar, a metodologia de
cokrigagem em subgrupos da mesma espécie quimica presentes em diferentes
fragbes granulométricas e no teor global (crude), deixando o teor numa das faixas
fora do sistema de cokrigagem, determinando o mesmo numa etapa posterior, a

partir das relagbdes do balangco de massa.

Posteriormente, implementa-se a decomposicdo em fatores de
autocorrelagdo minimos/maximos (MAF), no mesmo subgrupo de variaveis, e
também determina-se, numa etapa posterior, o teor na outra faixa a partir das

relacdes do balangco de massa.
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A metodologia da krigagem das componentes principais (KPCA) também é
aplicada, em fungdo de ser muito semelhante a da decomposicdo MAF, com fins

comparativos.

Finalmente, aplica-se a metodologia de transformagdo em razdes-
logaritmicas, que serdo posteriormente cokrigadas, de modo de obter um modelo
de blocos no qual esteja garantido o fechamento do balango de massa, e as

relagbes estequiométricas sejam mantidas.

1.8 Organizacao da tese
A tese esta estruturada da seguinte forma:

o Capitulo 2 apresenta uma revisdo das metodologias a serem aplicadas:
uma breve revisdo de cokrigagem, conceitos basicos de algebra que permitam
entender a decomposigdo em fatores de autocorrelagdo minimos/maximos (MAF)

e a metodologia de transformacao em razdes-logaritmicas.

o Capitulo 3 introduz o estudo de caso que sera utilizado para a aplicacao
das diferentes metodologias. Também, é realizada uma analise estatistica inicial
das variaveis envolvidas, dominios geoestatisticos, e demais parametros do
depdsito poli-metalico complexo, que no caso sera um depodsito de ferro. Nesse

capitulo, também, s&o apresentados os resultados provenientes da cokrigagem.

no Capitulo 4, sao apresentados os resultados provenientes da
decomposicdo MAF e a KPCA junto com uma analise parcial dos resultados
obtidos.

o Capitulo 5 apresenta a transformagao em razdes-logaritmicas, e também

uma analise parcial dos resultados obtidos.

no Capitulo 6, apresenta-se uma discussdao comparativa dos métodos

utilizados e dos resultados obtidos.

no Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir do trabalho

realizado, assim como, recomendacdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Metodologias da Geoestatistica Multivariada:
Cokrigagem, Decomposicao MAF, Decomposicao PCA e

Geoestatistica de Dados Composicionais

Esse capitulo apresenta uma breve revisdo da metodologia classica de
cokrigagem ordinaria, alguns conceitos de algebra que permitem um melhor
entendimento da decomposicdo em componentes principais (PCA) e em fatores
de autocorrelagdo minimos/maximos (MAF) e também uma revisdo da
metodologia de transformacdo em razbes logaritmicas, correspondente a

geoestatistica de dados composicionais.

2.1 Cokrigagem

A cokrigagem (Marechal, 1970) fornece, do mesmo modo que a krigagem,
estimativas ndo tendenciosas minimizando a variancia do erro (Wackernagel,
1994). Permite modelar as variaveis de uma forma coerente, globalmente.

Revisdes completas sobre esta metodologia podem ser encontradas em
Journel e Huijbregts (1978); Wackernagel (1994); Goovaerts (1997) e em Chilés e
Delfiner (1999), entre outros.

A seguir, apresenta-se a cokrigagem ordinaria, considerando flutuagdes
locais sobre a média, limitando a hipétese de estacionariedade a uma vizinhancga

local.
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2.1.1 Cokrigagem ordinaria

O estimador de cokrigagem ordinaria consiste huma combinagao linear de
pesos A, atribuidos aos dados de Nv variaveis diferentes, localizadas na
vizinhanga do local no qual se deseja estimar. Cada variavel esta definida num
conjunto de locais n; que pode ser igual (configuragdo isotopica) ou diferente
(configuragao heterotopica) para todas as variaveis. Assim, o estimador para uma

variavel de interesse Z;(u) pode ser expresso como:

* Nv N
Zekoy(U)= 3 3 2 OZi(ug; ) 2.1)

i=Taj=1

onde,

Z ckoi(u) € o estimador de cokrigagem ordinaria da varidvel de

interesse Z4(u) no local u,
Nv € o numero de variaveis,

n; € o numero de dados de cada variavel i, presente na vizinhanca do

local u,

Aot © sd0 os pesos de cokrigagem ordinaria atribuidos a cada dado

Zi(u,) presentes nos n; locais u, da vizinhanga.

O estimador é nao tendencioso, portanto, a média do erro da estimativa
deve ser igual a zero. Essa condi¢do de nao tendenciosidade é satisfeita se a
soma dos pesos da variavel de interesse for igual a um (1) e a soma dos pesos

das variaveis auxiliares for zero (0):
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* Nv N
Elztkoq(u) - Z4(u)]=E [z > Ko OZi(Ug; )~ zq<u)]

| 1a| =1

—E[nz 1KOZy(uy)+ 3 3 1907 (ug ) - z1(u)]

01=1 i=2 aj=1
n Nv N
= > kcafom +> > ki*:om, -m
o1=1 i=2 aj=
M Nv nj (2.2)
=mq| > 250 1lem| X > aS%0|=0=
ag=1 i=2 aj=1
0 0
n
CKO
> km =1

A condicido nos pesos expressa na equagao (2.2) é chamada de tradicional.
Na pratica, a condicdo sobre os pesos da variavel secundaria provoca a
ocorréncia de pesos negativos ou muito pequenos, os quais podem levar a
estimativas negativas ou subestimadas. Para solucionar esse problema, outra
relacdo nos pesos foi proposta (Isaaks e Srivastava, 1989; Goovaerts, 1997).
Nela, o somatdrio do total dos pesos da variavel de interesse e das variaveis
auxiliares é igual a um (1):

'\i‘:’ % }LCKO (2.3)
| 1a| 1

Mas, para a utilizagcdo dessa condi¢cao €& necessario re-escalar o estimador

da Equacéo (2.1) pelas médias das variaveis envolvidas (Goovaerts, 1997):

n Nv nj
* CKO CKO
Zeko (W)= 3 19K0Z (U )+ 3 3 2Oz (g, ) - m; +my] (2.4)
01=1 i=2 o =1 *
Por outra parte, a variancia do erro da estimativa o> tem a seguinte

expressao:

2

o2(u)=E|| 3 3 1%K0Z(uy, ) -Z4(u) 25)
i=1aj=1
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Como a cokrigagem minimiza a varidncia do erro, tomando as derivadas
parciais da expressao anterior e igualando-as a zero, chega-se na expressédo que
resolve os pesos de cokrigagem ordinaria. Para considerar as condi¢cées de nao
tendenciosidade nos pesos, utilizam-se Nv parametros de Lagrange p; no sistema

de cokrigagem ordinaria:

W 3 cko :
> Z A C”( aj —UB; )+u| —C|1( u) i=1...,Nv aj=1...,n;
j=1pj=1 Bj I J

Z CKO _ (2.6)
oq=1 “

z kCKO =0 i=2,...,Nv

Oj =1

A variancia de cokrigagem € menor que a variancia de krigagem:

Nv nj
oeko =C11(0)- 2 KCKOC tlug; —u)-py (2.7)

| 1Q,| =1

A implementacdo computacional da cokrigagem pode ser realizada em
varios softwares comerciais e em outros de uso académico. Porém, a maior
dificuldade esta dada pela modelagem da variabilidade espacial conjunta. Para

um numero elevado de variaveis, a mesma torna-se muito complexa.

2.1.2 Modelagem da corregionalizagao

Nos sistemas de cokrigagem, € necessario informar a covariancia direta das
Nv variaveis assim como também a covariancia cruzada entre elas. Nessa secao,
sdo apresentados o Modelo Linear de Corregionalizagdo (MLC) e o Modelo de
Corregionalizagdo Intrinseca (MCI). Uma leitura mais completa desses dois
modelos classicos esta disponivel em Wackernagel (1994), Chiles e Delfiner
(1999), Goovaerts (1997), entre outros.

2.1.2.1 Modelo Linear de Corregionalizagao (MLC)
Nesse modelo, cada funcdo de covariancia (ou variograma) pode ser
expressa como uma combinagdo linear de correlogramas (ou variogramas

normalizados).
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Considere-se um conjunto de fungbes randémicas estacionarias de
segunda ordem {Zj(u), i=1,...,Nv}. O mesmo pode ser decomposto em conjuntos
de componentes {Z/(u), 1=0,...,L} espacialmente n&o correlacionadas.

L
Zi(u)=|§OZi(u)+mi (2.8)

Para todos os valores de i, j, l e I':

E[Z; (u)]=m;
E[Zil (u)]: 0 (2.9)
e
Covlz! (U).Zj(u+ h))=Elz! (U)Z}(u+h)|=Cj(h)
(2.10)

Cov(Zi' (u),z}'(u + h)):o sel =l

As covariancias cruzadas Clij(h) associadas com as componentes s&o
consideradas simétricas, compostas por coeficientes blij € Sao proporcionais aos

correlogramas p'(h):
L L
ci,-(h>=|;oci',-(h)=|§)bi',-p' (h) (2.11)

As matrizes de corregionalizacdo B, de ordem Nv x Nv podem ser
construidas e assim teremos um modelo de covariancia multivariado:
L
C(h)=|§03|p'(h) (2.12)
As matrizes de corregionalizacdo B, devem estar definidas positivamente
(Johnson e Wichern, 1998), sendo essa condigdo uma das mais dificeis de serem
satisfeitas na pratica sem o auxilio de softwares especificos quando o numero de

variaveis € maior do que duas ou trés.

2.1.2.2 Modelo de Correlagao Intrinseca (MCI)

Quando a correlagdo de um conjunto de variaveis é independente da escala
espacial, disse-se que as mesmas estao intrinsecamente correlacionadas. Nesse
caso, as relagdes espaciais entre as variaveis podem ser descritas utilizando a

matriz de variancias-covariancias £ e uma mesma fungao de correlagao p(h):
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C(h)=2Zp(h) (2.13)
O modelo é chamado de correlacao intrinseca porque a correlagao entre

duas variaveis ndo depende da escala espacial:

Cij(h) bjp(h) by

- (h) = =
i) JCi(n)Cji(h) foip(h)bjp(h) —[biby;

= constante <[-1,1] (2.14)

onde,
Cii(h) é a covariancia da variavel de interesse,
Cji(h) € a covariancia da variavel auxiliar,
Cii(h) é a covariancia cruzada entre as duas variaveis,
p(h) é o correlograma comum a todas as variaveis,
ri(h) é o coeficiente de correlagédo regionalizado, que no modelo de
correlagao intrinseca é independente da escala espacial.

O modelo de correlagao intrinseca é obtido quando as covariancias diretas
e cruzadas sao escolhidas de modo que sejam proporcionais a mesma fungao de

correlacao basica:
Cij (h) = bjjp(h) (2.15)

Expresso em fungédo de variogramas, o modelo de correlagéo intrinseca é
definido como o produto da matriz de corregionalizagdo (B=[bj]) e de um
variograma padronizado:
r(h)=By(h) (2.16)

O modelo de correlagao intrinseco € um caso particular do MLC. O aspecto
mais importante na sua aplicagao € determinar se 0 mesmo € ou nao apropriado
para um problema em particular. Uma possibilidade para esta verificacdo é
analisar a funcdo de co-dispersdo cc(h), analoga ao coeficiente de correlagéo
regionalizado, determinada como o quociente do variograma cruzado vi(h) e a raiz
do produto dos variogramas diretos da variavel de interesse y;(h) e da variavel

auxiliar y;(h):
vij (h)

Py (h) @17)

cc(h) =
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Se o coeficiente de co-dispersao for constante para todo h, a correlagao
entre as variaveis ndo depende da escala espacial. Outro teste para determinar a
correlacdo intrinseca baseia-se na analise das componentes principais (PCA). Se
os variogramas cruzados entre as componentes principais sao diferentes de zero
para algum vetor de separagcao h, entdo as componentes principais nao estao
descorrelacionadas para todas as escalas espaciais e 0 modelo de correlagéo
intrinseca nao € apropriado (Goovaerts, 1993; Wackernagel, 1994).

2.2 Decomposicao em Fatores Independentes

A seguir, apresentam-se brevemente, alguns conceitos basicos de algebra
e de estatistica multivariada para um melhor entendimento da decomposi¢cdo em
componentes principais (PCA) e em fatores de autocorrelagdo minimos/maximos
(MAF). Para uma revisdo mais detalhada desses conceitos pode-se consultar

Johnson e Wichern (1998) entre outros autores.

2.2.1 Conceitos basicos de Algebra

A seguir sdo apresentados alguns conceitos basicos de algebra necessarios

para o entendimento das metodologias utilizadas.

2.2.1.1 Autovalores e autovetores

Uma matriz quadrada A de dimensdes k x k, ttm k pares de autovalores e
autovetores. Matematicamente, existem dois tipos de autovetores: autovetores
direitos e esquerdos. Geralmente, especifica-se o tipo de autovetor para os

autovetores esquerdos.

Considerando o conjunto de autovalores A={A1,A2,...,Ax} € O correspondente
autovetor (direito) X pode-se escrever:
AX=2X (2.18)
No caso de autovetores esquerdos (X"), 0s mesmos aparecem a esquerda

no produto de matrizes:

X'A=2X' (2.19)
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Se a matriz A é simétrica, os autovetores direitos e esquerdos sao
transpostos.

Por definicdo, os autovalores satisfazem a seguinte equagao caracteristica,

onde | é a matriz identidade:

A-2=0 (2.20)
Geralmente, os autovetores sdo normalizados de modo de que tenham

comprimento unitario (1=XX") sendo denotados como e.

Os autovetores sao escolhidos de forma que sejam mutuamente

perpendiculares (ortogonais):

ee’ =1 (2.21)

2.2.1.2 Decomposicao espectral

A decomposicao espectral é a fatorizacdo de uma matriz simétrica, definida
positivamente, no produto das matrizes de autovetores e autovalores da seguinte

forma:
T K T
A =PAP =.Z17Lieiei (2.22)
1=
onde,

A é uma matriz quadrada de dimensdes k x k, simétrica e definida

positivamente,

P é a matriz de autovetores de A, P=[e1, ey,...,ey],

A 0 - O

o hp e O

e N\ é a matriz de autovalores de A, A = s .
0O O Ak

2.2.1.3 Vetor de médias e matriz de covariancias

Consideremos um vetor de funcdes randdémicas Z=[Z1,Z5,...,Zny]. Cada

elemento de Z é uma variavel randémica e tem a sua prépria distribuicdo de

2

probabilidade. Assim, as médias m; e as variancias o sado definidas

respectivamente como:
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m; =E(Z;)
(2.23)

62 =E(Z; -m;)? i=1...,Nv

|
A covariancia entre duas variaveis randémicas Z; e Z; se expressa como:

Cj =E(Zi-m)z; -m)) (2.24)
As médias podem ser expressas como um vetor:
my E(Z4)
m=| "2 |- E(%Z) _E(2) (2.25)
MNy E(Zny )
E a matriz simétrica de variancias e covariancias é:
C, C, Civ o2 C, Civ
£-0Z)-Elz-mfz-m) -| % Cz 7 Cow || Cn 0w o Ca (2.26)
Coaw Cow = Gl [Civ Cow T

O coeficiente de correlagdo, definido em termos

variancias é dado por:

1
P12

P1Nv

Pij = Cm
| = " T&5 5
2 2
i % jj
Portanto, a matriz de correlagédo é dada por:
7 c c |
11 12 NV
2 2 2 2 [ 2 2
\/011011 \/011022 G1T10NVNv
2
Ci2 022 Cony
P= 2 2 2 2 [2 2
\/ 011022 \/ 022022 0220NvNv
C1Nv C2Nv CNva
2 2 2 2 [ 2 2
;J01ﬁ5Nva JGQZGNVNV ONVNVONVNV |
E a matriz dos desvios padrdes é:
5 -
opfq 0 0 G141
2 0
vi2_| O 659 0 ~| 5
[ 2 0
L 0 0 GNva_

Pode-se, entéo, verificar a relagéo:

P12

P2Nv

de covaridncias e

(2.27)
PINv
P2Nv
! (2.28)
1
(2.29)

O NvNv
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> = v12p\y12 (2.30)

Consideremos, agora, combinag¢des lineares das fungdes randdémicas
Z1,Zs,....2Zn. Se, por exemplo, a variavel randémica Z; for multiplicada por uma

constante c, entao:

E(cZ4) = cE(Z4) = cmy (2.31)
e
o%(cZ4) =E(cZ; —cmy)? =c?6?(21) = c?o2, (2.32)

Se considerarmos, também, que a e b sdo constantes, pode-se expressar
que:
C(aZ1 , bZQ) = E(aZ1 - am1)(b22 — bm2)
= abE(Z1 - my)(Z2 - my) (2.33)
= abC(Z»],Zz) = abO'12
Para a combinacao linear aZ4+bZ, temos:
E(azq +bZ,)=aE(Z4)+bE(Zy)=amq + bm,
(52(8.21 + bZz) = E[(aZ1 + bZz)— (am1 + bm2)]2
=E[a(z( - mq)+b(Zp -my )P
= E[a2 (Z1 — My )2 + bz(ZZ — m2)2 + 28.b(Z1 — My )(22 —Mmy )]
=a?var(z4)+ b?var(z,)+ 2abCov(Z4,Z5)

2 2 2 2

(2.34)

Fazendo ¢'=[a,b], aZ,+bZ, pode-ser escrito como:

[a b]{Z1 } =c'z (2.35)
Z3

Também, E[aZ4+bZ,]=am++bm, pode ser expressa como:

m| T
[a b]{mj_c m (2.36)

Considerando que a matriz de variancias-covariancias  seja:
2
c C
= 1 7 (2.37)
Ci2 o

Entdo, a variancia na Equacao (2.34) pode-se expressar como:



29

o%(az; +bZ,)=c? (cT Z): c'sc (2.38)

Estendendo as Equagdes acima para uma combinagdo linear de Nv
variaveis randémicas ¢'Z=c1Z1+...+CnvZny!
E(cTZ): c'm (2.39)
o2 (cT Z)z c'zc '

Considere g combinacdes lineares de Nv fungdes randdmicas Z4,Zy,...,Zxny:

X4 =C114Z41+C12Z + -+ Cinv <Ny
X9 =Cp1Z4+Cp2Zp + -+ Cony LNy

(2.40)
Xq =C€q11+Cq2Z2 +---+Cqnv LNy
ou expresso em forma matricial:
X1 C11 C12 - Cmwv || 41
X = X;2 _ 0?1 C2:2 CZ!\IV Z:2 _cz (2.41)
X Nv CNvi CNv2 - CNuvNv JLZNv
Assim, a combinacgao linear X=CZ tem:
my =E(X)=E(CZ)=Cmy,
(2.42)

zy =C(X)=c(cz)=cz,CT
onde,

mx € mz sao os vetores das médias dos vetores X e Z

respectivamente,

2x € 27 sdo as matrizes de variancias-covaridncias de X e Z

respectivamente.

2.2.2 Decomposi¢cao em componentes principais (PCA)

As componentes principais sdo combinacbdes lineares das funcdes
randébmicas Z1, Z,....Znv. Geometricamente, essas combinagdes lineares
representam a selecdo de um novo sistema de coordenadas, obtido rotacionando
o sistema original, no qual Z4, Z,...,Zny s@o considerados os eixos de
coordenadas. Os novos eixos representam as direcdes de maior variabilidade. As

componentes principais ndo apresentam correlacdo entre si para um vetor de
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separacgao zero e dependem somente da matriz de covariancia  (ou da matriz de
correlagao p) de Z4, Zy,...,Zny.

Consideremos a matriz de variancias-covariancias Z associada com o vetor
randémico Z=[Zy, Z,....Zn]. Sejam (Ah1,e1), (A2,€2),...,(Anv,ENy) OS pares de
autovalores e autovetores de £ de modo que A1>A>..>Anv>0. A componente

principal i-ésima Y, esta dada por:
Yi =eiTZ=ei1Z1 +ei222 +---+eiNVZNV i =1,2,...,NV (2.43)

Assim, pode-se demonstrar (Johnson e Wichern, 1998, p. 460) que a

variancia da componente principal é:
A(Y)=e Ee = i=12...,Nv (2.44)

Ao mesmo tempo, as componentes principais sao independentes entre si,

portanto:
_al _ :
C(Y.Yx)=¢e 2 =0 ik (2.45)
A proporcao da variancia total explicada pela i-ésima componente principal
Yi entdo é:

i

%Variénciatotalyi = ) y
1 + 2 + cee + NV

100 i=12,...,Nv (2.46)

Geralmente, as primeiras componentes representam uma parte importante
da variancia total, podendo substituir-se a totalidade das variaveis sem uma perda

muito importante de informacao (redugcdo dimensional).

Demonstra-se (Johnson e Wichern, 1998, p. 462) que o coeficiente de
correlacdo entre uma componente principal Y; e uma dada fungdo randémica Z,

se expressa pela seguinte relagao:

€il A/ N\
_ eyt i k=12.... Nv

Pyvizk =73 (2.47)
VOkk

As componentes principais geralmente s&o obtidas de variaveis

estandardizadas Xi, Xy,..., Xny, para independé-las dos fatores de escala:
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X = (Z4 —2m1)
S11
X, = (Z2 —my)
652 (2.48)
_(Znv —Mny)

XNv = >
VGNVNV

ou em notacao matricial:

x= (V2] "z -m) (2.49)
Assim,
E[X]=0

C(X)=p = (V1/2 VZ(V”Z )—1 (2.50)

As componentes principais de X podem ser obtidas a partir dos autovetores
da matriz de correlagdo p de Z. Assim, as Equacdes anteriores sdo aplicaveis
com algumas simplificagdes ja que a variancia de cada variavel estandardizada X
é unitaria. E importante salientar que os autovetores e autovalores da matriz de

correlacdo p séo diferentes daqueles da matriz de variancias-covariancias .
Portanto, a i-ésima componente principal Y; das variaveis estandardizadas

X"=[X1,Xa,.... Xni] €:

Y, =e/X=e! (V2] (Z-m) i=12..,Nv (2.51)
Analogamente,

Nv 2 Nv 2

Y o(Y))= Y o%(Xj)=Nv (2.52)

i=1 i=1
e o coeficiente de correlagdo entre a i-ésima componente principal Y; e a

variavel estandardizada Xy é:

Pvix, =€k k=12, Nv (2.53)

2.2.2.1 Krigagem das Componentes Principais (KPCA)

Com a decomposicdo em componentes principais, pode-se trasladar um

vetor de variaveis regionalizadas Z(u)=[Z4(u),Z2(u),...,Zn(u)] @ uma série de
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combinagdes lineares das variaveis originais Zj(u), as quais nao estao

correlacionadas para |h| = 0.

A krigagem das componentes principais KPCA (Davis e Greenes, 1983)

capitaliza a ortogonalidade dessas componentes para simplificar a cokrigagem de

Nv variaveis na krigagem de Nv componentes principais ndo correlacionadas.

Com isso, diminuem-se o esforgo computacional e as dificuldades da modelagem

da corregionalizagao necessaria na cokrigagem.

A krigagem das componentes principais € realizada em cinco passos:

A matriz de correlagdo p das Nv variaveis Zj(u) é determinada a partir dos
dados presentes em n locais onde todos os Nv atributos sdo conhecidos

(configuragao isotdpica).

. Em cada local amostral u, sdo determinadas as Nv componentes principais

Y«(uy) calculadas a partir dos Nv atributos estandardizados nesse local:
AL z(u )-m

Y. (u,)= Zeki [MJ k=1...,Nv (2.54)
i=1 i

onde,

exi € o autovetor correspondente a variavel Zju) na componente

principal k, Yg(u),
m; € cjj Sdo a meédia e o desvio padrao dos dados de Zj(u).

A matriz dos valores ey € Q=[ex] € originada na decomposig&o

espectral da matriz de correlagéo p:

p=QAQ" com Q'Q-=1I (2.55)
onde,

Q é a matriz de autovetores de p,

A=[A«] € a matriz diagonal de autovalores da matriz p,

e | é a matriz identidade de dimensdo Nv x Nv.

Computa-se e modela-se os variogramas diretos yk(h) das Nv componentes

principais a partir dos valores Y(u,).

. Estima-se separadamente cada uma das Nv componentes principais Yg(u).

O estimador de krigagem ordinaria da k-ésima componente Y ox(u) pode-

Se escrever como:
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. n(u)
Yory (W)= X7 Yi(ua) (2.56)
o=
onde,

AaOX s30 0s pesos de krigagem ordinaria atribuidos aos valores da

componente principal k nos locais u,,.

v. A estimativa de Zj(u) em cada local u Z*kpca i(u), € obtida pela combinagao
linear das estimativas das componentes principais nesse local adicionada a
média do atributo m; (retro-transformacgao):

* K *
Zxpca (U) = 2 & Yok (U)- oji +m; (2.57)
Vi. k=1
onde

a matriz de coeficientes de transformacédo A=[ay] é a inversa da matriz

dos autovetores: A=Q"".

2.2.2.2 Ortogonalidade das componentes principais

Os estimadores de krigagem e de cokrigagem sao idénticos se as Nv
variaveis envolvidas na estimativa sdo mutuamente espacialmente

independentes.

Na decomposicdo em componentes principais, as Nv componentes Y(u)

sdo, por construgao, ortogonais para um vetor de separacéo nulo |h|=0:
CiM(U)Y(U)=0 k=k' (2.58)

Na KPCA, assume-se que essa ortogonalidade é trasladavel a todos os

outros vetores de separagéo h:
CiM(u).Y(u+h)}=0 k=K (2.59)

Na teoria, a condicdo acima € satisfeita s6 se as Nv variaveis estao
intrinsecamente correlacionadas (Goovaerts, 1993). Na pratica, essa condigao
pode ser verificada observando os variogramas cruzados entre as componentes

principais (Goovaerts, 1993; Goovaerts, 1997).

Um aspecto importante na KPCA é que sao considerados somente os locais
amostrais onde todos os Nv atributos Zju) s&o medidos conjuntamente

(configuragao isotopica). Os bancos de dados com configuragdo heterotopica
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podem ser completados previamente utilizando alguma técnica de interpolagao

como exemplo krigagem ordinaria ou por simulagéo estocastica.

2.2.3 Fatores de Autocorrelagdao Minimos e Maximos (MAF)

A decomposicao em fatores de autocorrelagdo minimos e maximos (MAF)
esta baseada na decomposicdo em componentes principais, incorporando a

descorrelacido espacial além do vetor de separacao nulo.

A metodologia foi desenvolvida por Switzer e Green (1984) para o
processamento de imagens multi-espectrais provenientes de sensoriamento

remoto.

Como é apresentado em Desbarats e Dimitrakopoulos (2000) e em Boucher
(2003), a idéia é transformar um vetor de observagdées multivariadas normalizadas

Z(u)=[Z41(u),Z2(u),...,Znv(u)]” num conjunto de Nv combinacées lineares ortogonais:
Yi(u)y=al -Z(u) i=1..Nv (2.60)
onde
Yi(u) é o i-ésimo fator MAF,
a;' é a matriz de transformac3o.

Cada transformacgéo Yi(u) é definida de modo de exibir uma correlagao
espacial maior do que qualqguer uma das transformagdes previamente
determinadas Yjlu) e ao mesmo tempo sendo ortogonal a todas elas.
Considerando que pi(A) € o coeficiente de correlagdo espacial entre Yi(u) e
Yi(u+h) para um vetor de separacdo pequeno h=A, os coeficientes

a=[as,ay,...,any]' sdo definidos de modo tal que:
p1(a) =Clal Z(u).aT Z(u + A) )= min cla"z(u).a"z(u + )
pi(A) = C(aiT Z(u),a Z(u + A)): m;n C(aTZ(u),aT Z(u + A)) (2.61)
Py (A) = C(aTNVZ(u),aTNVZ(u + A)): max C(aTZ(u),aTZ(u + A))
Sujeito a condi¢ao de ortogonalidade:

C(aiTZ(u),aIZ(u))z 0 com j<i (2.62)
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Pode-se demonstrar (Switzer e Green, 1984; Berman, 1985) que os vetores
de coeficientes a; que levam ao ranking de transformag¢ées MAF s&o obtidos como
os autovetores esquerdos da matriz ndo simétrica B \B™":

B =C[(Z(u)-Z(u +A)),(Z(u) - Z(u + A))|= 2T 7 (A)

B =C[Z(u),Z(u)] (2.63)

onde,
B, € a matriz de covariancias para uma diferenca do vetor de
separacgao A,
B é a matriz de variancias-covariancias de Z(u)
e I'z(A) é a matriz de variogramas para o vetor de separagao A.
Considere o} vetor de funcdes randémicas multivariado
Z(u)=[Z1(u),...,.Znv(u)]", com Nv dimensdes, estacionario, de modo tal que:
Z(u)=S(u)+N(u) (2.64)
onde S(u) e N(u) sdo as componentes ortogonais sinal e ruido,
respectivamente.
As matrizes de variancia-covariancia de N(u), S(u) e Z(u) sao, portanto,
C[N(u),N(u)]=cn(0) =By
C[s(u),S(u)]=Cs(0) = By (2.65)
C[Z(u),Z(u)]=C,(0)=By +B; =B
Assumindo um modelo de corregionalizagao intrinseco para N(u) e S(u),
Z(u) é representado utilizando um modelo linear de corregionalizacdo de duas
estruturas (Goovaerts, 1993). As matrizes de covariancia espacial sdo escritas:
C[N(u).N(u +h)] = C (h) = Bopo(h)

C[S(u),S(u +h)]=Cg(h) =Byp4(h) (2.66)
C[Z(u),Z(u + h)]=Cz (h) =Bgpg(h) + Byps(h)

onde po(h) e p1(h) sdo as fungbes de correlagdo espacial de modo tal que
p1(h)> po(h) para todo h>0.

Dessas definicbes, a matriz de variancia-covariancia da diferengca (Z(u)-
Z(u+ A)), para vetores de separacao pequenos A é

Cl(Z(u) - Z(u + A)).(Z(u) - Z(u + A))]

=27 (A) = 2(1- p1(A))B+ 2(p1(A) = po(4)Bo (2.67)
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Cl(z(u)-2z(u + A)),(Z(u) - Z(u +A))]=c[(2(u)2 +2Z(u+A)% -2-2(u)-Z(u +A))]=

= o2[Z(u)]+ 6?[Z(u + A)]- 2C[Z(u),Z(u + A)] =B +B - 2(Bgpo(h) + Byp4(h)) =

2B -2Bgpg(h)-2(B-Bg )p4(h) =2B -2Bgpg(h)—2Bp4(h) + 2Bgp4(h) =

2B(1-pq(h))+2Bo (p1(h) —po(h))

h=A= C[(Z(u)-Z(u+A))(Z(u)-Z(u + A))] = 2B(1- p4(A))+ 2By (p1(h) - po (D))

onde Iz(A) € a matriz de semivariogramas de Z(u) para um vetor de
separacao pequeno h= A.

Multiplicando a Equacao (2.67) por B obtém-se:

27 (A)B™" = 2(1- py(A+2(p1(A) — po(A))BB™ (2.68)

O produto pode ser expresso em termos da matriz dos autovetores
esquerdos AT (autovetores de (2I2(A)B™')) e a matriz diagonal dos autovalores A
(autovalores de (2z(A)B™)):

AT (rz(A)B_1): (1-p1(A)AT +(p1(A)—po(A)AT BoB™" = (ngT (2.69)

As colunas da matriz AT estdo compostas pelos autovetores ortogonais. Os
elementos que conformam a matriz diagonal A s&o os correspondentes
autovalores em ordem decrescente de magnitude.

Considerando que Y(u)=A"Z(u) e que E[Z(u)]=0 (varidveis normalizadas), a

variancia de Y(u) é expressa por:

clY(u), Y(u)]= ElATZ(u)ZAJ: AT E[Z(uﬂA =ATBA=1 (2.70)
Portanto, ao multiplicar-se a Equacéo (2.69) pelo produto de matrizes BA
obtém-se:
A
(1=p1(A)N+ (p1(A) —po(4))ATBoA = 2.71)

A partir das Equacbes (2.70) e (2.72) observa-se que os autovetores de
2I7(A)B™" e de BoB™' sdo os mesmos e sdo independentes do valor do vetor de
separacgao A:

ApT —(1—91(A))AT} 1

(Pi(A)—po(A))  (p1(A)=po(A)

ATB,B " = {2

)B -(1- p1(A))I}AT =NA"T (272

*

A

A matriz de correlagéo espacial de Y(u) para o vetor de separagéo A é:
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CIY(x), Y(x + A)]= p1(A)l - (p1(A) — po(A))ATBoA (2.73)

Y(u)=AT Z(u)
Y(u+A)=ATZ(u+A)

ClY(u),Y(u+A)]= c[AT Z(u),AT Z(u + A)]
C(a,b)

JoZ(a)ys2(b)

c[AT Z(u),AT Z(u + A)]: C[(AT )2 Z(u)Z(u + A)} = (AT )20[Z(u),Z(u +A)]=

Cla,b]=

(AT )Z(BOPO(A)+B1P1(A))

2
Gz(a) ] EA: ;ZB} = Cla,b] = (AT )Z(BO‘()OT(}MBWKA)) =Bopo(A)B™ +Bypy(A)B™"
s2(b)=(AT |'B A )B

Bopo(A)B ™" +(B—Bg)p1(A)B™" =Bgpg(A)B™" +Bps(A)B™ —Bopy(A)B " =
p1(AN-BoB(p1(A)—po(A)) ()

ATBA =1

(ATB)A = A(ATB)= AATB =|

AA'BB =B = AAT =B
|
Substituindo em (*):  py(A)I-BoAAT (p1(A) - po(A))

Combinando as Equacgdes (2.71) e (2.73):

C[Y(u),Y(u+A)]=I—% (2.74)

1= p1(A)+ (p1(8) - po(A))AT BoA = 7. = 1= 2 = py(A) + (p1(4) - po(A))AT BoA

= C[Y(u),Y(u+A)]= |—%

Portanto, a correlagao espacial de Y(u) € uma matriz diagonal para todos os
vetores de separagdo h>0, indicando a ortogonalidade dos fatores de

autocorrelacdo MAF independentemente do modelo de corregionalizagao.

Os autovetores A; em A, por definicdo diminuem o seu valor ao aumentar o
valor do indice i. Assim, a equacgao (2.74) demonstra que as transformacgdes Yi(u)

estdo definidas em ordem crescente de correlagao espacial.

Resumindo, as transformag¢des MAF s&o definidas por:

Y(u)=AT Z(u) (2.75)
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onde AT é a matriz de autovetores normalizados de (2I2(A)B™"), sendo z(A)
a matriz de semivariogramas de Z(u) para um vetor de separagédo pequeno h=A e

B a matriz de variancias-covariancias de Z(u).

Para evitar a decomposicdo espectral da matriz ndo simétrica (2z(A)B™),
Switzer e Green (1984) definiram os MAF em termos de componentes principais
derivados da decomposicdo espectral de uma matriz simétrica. Assim, a
transformacao MAF é equivalente a duas decomposi¢des espectrais sucessivas

da matriz de variancia-covariancia dos dados originais e dos dados fatorizados.

Seja V(u)=WTZ(u) o vetor das componentes principais de Z(u) onde
WT=HD"2 e H é a matriz de autovetores da decomposicao espectral da matriz de

variancias-covariancias de modo tal que B=HDH".

Para um modelo linear de corregionalizagdo com duas estruturas, a matriz
de variogramas para o vetor de separagao h=A do vetor de fungbes randébmicas

V(u) pode-ser expresso como:
My (A)=C[V(u)-V(u+A),V(u)-V(u +A)]=
= 2(1- p1(A)+2(p1(A) — po (A))WT BoW

A decomposigao espectral de I'y(A) numa matriz de autovetores ortogonais

(2.76)

C e uma matriz diagonal de autovalores A é:

rV(A)ZC%CT (2.77)
Combinando as Equagdes (2.76) e (2.77), a matriz de variogramas de
Y(u)=C"V(u)=C"WTZ(u) pode ser expressa como:
TwT A
(1=p1(A)0+ (p1(A) = po(A))CT WTBoWC = = (278)
Finalmente, substituindo A=WC na equacao (2.78) obtém-se a equacéao

(2.71) que descreve a covariancia de Z(u) no caso de duas estruturas.

Essa simplificacdo, na qual ndo € necessaria a decomposi¢ao espectral de
uma matriz ndo simétrica, € importante, ja que é faciimente implementavel
computacionalmente. Assim, a decomposicdo MAF é realizada segundo as

seguintes etapas:

i. Realizar a decomposi¢ao espectral da matriz simétrica B em uma matriz de
autovetores ortonormais H e uma matriz diagonal de autovalores D, de
modo que B=HDH".
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ii. Calcular as variaveis transformadas V(u)=WTZ(u) onde W=HD"?2 ¢ tal que
WTBW-=I.

iii. Calcular a matriz de variogramas para o vetor de separagao A, Ny(A) de
V(u).

iv. Calcular a decomposicédo espectral de 'y (A) numa matriz de autovetores
ortonormais C e uma matriz diagonal de autovalores A, tal que
M(A)=C(N/2)C".

v. Transformar Z(u) com o vetor A", tal que A=WC.

A matriz de transformagdo A" que leva aos MAF e a correspondente matriz
de autovalores sao calculadas utilizando o procedimento antes apresentado. O
ponto mais delicado € a estimativa do variograma para o vetor de separagcéo A
para V(u). Isso acontece, ja que em muitos casos, € dificil obter um valor de
variograma experimental adequado para curtas distancias devido a pequena
quantidade de amostras disponiveis em casos de dados ndo densamente

amostrados.

E interessante examinar os resultados do procedimento MAF quando s&o

considerados outros modelos de corregionalizagao para Z(u).

Se a variabilidade espacial de Z(u) pode ser representada por um modelo
de corregionalizagdo intrinseco, demonstra-se que uma decomposi¢cdo em
componentes principais é suficiente para descorrelacionar Z(u) para todos os

vetores de separacgao (Goovaerts, 1993).

Supondo que Z(u) pode ser representado por um modelo de

corregionalizagdo mais complexo, por exemplo, com trés estruturas:
Z(u) =N(u)+S4(u)+Sy(u) (2.79)

Como anteriormente, as componentes sdo independentes, com a seguinte
covariancia:
C[N(u),N(u +h)]= € (h) =Bgpo(h)
C[81(u),S1(u +h)]=Cs, (h) = Bypq(h)
C[S2(u).82(u +h)]=Cs, (h) =Bopa(h)
C[Z(u),Z(u +h)]=Cz(h) =Bgpg(h) +Bips(h) + B2py(h)

(2.80)

Aplicando as mesmas operagdes matematicas que no caso de duas

estruturas chega-se a:
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ATTZ(A)A =(1-pa(M)+(p2(h) - po(h))ATBoA +

2.81
+(Pz(h)—p1(h))ATB1A=% (2.81)

Para que a expressao anterior seja verdadeira, o segundo e o terceiro termo
(ou a soma deles) devem ser diagonais.
Se By ¢ igual a B1 (0 que nao significa que po(h)= p1(h)), a equagéo acima

pode ser escrita como:
A
AT Z(A)A = (1-p2(a)I+(202(h) = p1(h) = po(N)ATBorA = = (2.82)

Num caso mais geral, a transformacao MAF ortogonaliza completamente as
variaveis, quando a sinal e o ruido sdo modeladas com um MCI (modelo de

correlagao intrinseca) com quantas estruturas forem necessarias:

KN KN
C[N(x),N(x+h)]:BO(Z ayp|' (h)| onde Y a =1
=0 =0
Ks ¢ Ks
C[s(x).8(x +h)]=B4 X ajp7(h)| onde Ya; =1 (2.83)
j=0 j=0
KN N Kg S
C[Z(X),Z(X+h)]=Bo[IZOa|p. (h) +B1(Zoajpj(h)]
= ]=

Utilizando o mesmo desenvolvimento que com duas estruturas, a matriz

2I7(A)B™" pode ser escrita como:

Ks
2r, (A)B~ = 2[1—( D ocjpjs(h)Bl+
j=0

+ 2{[§ajpf(h)J —[Tz':) ap) (h)DBOB1
j= =l

Seguindo a mesma metodologia antes desenvolvida pode-se provar, pela

(2.84)

equagao acima, que os fatores que resultam da decomposicdo espectral de
2l7(A)B™" sdo independentes para todos os vetores de separagdo (Goovaerts,
1993). Também, os autovetores de BoB™' sdo independentes do vetor de

separagcao e 0s mesmos que para 2FZ(A)B'1.

Um aspecto importante na metodologia MAF € que os dados sé&o
previamente normalizados. Essa transformagao diminui a influéncia de valores

extremos e torna mais robusta a determinagdo das matrizes de covariancia e os
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variogramas experimentais. Esse tipo de transformacgao € néo linear e, portanto,

afeta a transformacao MAF realizada posteriormente.

O procedimento MAF leva a fatores ordenados segundo a sua correlagao
espacial. Os fatores MAF com o menor indice apresentam um efeito pepita quase
puro. Os MAF com os maiores indices apresentam uma correlacdo espacial mais
significativa. Essa correlagao espacial diferenciada pode servir de apoio para uma

reducdo do numero de variaveis envolvidas no estudo de caso considerado.

2.2.4 Decomposicao MAF: Transformagodes nao lineares

A cokrigagem provém um estimador ndo tendencioso, que minimiza a
varidancia do erro e garante estimativas apropriadas. Porém, na pratica, em
depodsitos poli-metalicos, com somas fechadas, isso ndo acontece, tendo
estimativas fora do intervalo original das amostras e até negativas, e os modelos
lineares de corregionalizagcdo distam de estarem aderidos aos variogramas

experimentais diretos e cruzados.

Assim, diversas aproximagdes e metodologias de pds-processamento
aplicam-se para que as estimativas estejam dentro do intervalo original e

satisfagam as condi¢gbes da soma fechada.

No entanto, a decomposicdo em fatores MAF inclui uma etapa de
normalizacdo prévia, a qual ndo € necessaria no caso da decomposicdo em
componentes principais PCA, porém também implementada com fins

comparativos.

A normalizagdo é uma transformagao nao linear, que tem a vantagem de
diminuir a influéncia de valores extremos e torna mais robusta a determinacéo das
matrizes de covariancia e variogramas experimentais (Goovaerts, 1997). Porém, o
estimador de krigagem é linear, e ao ser combinado com transformacdes n&o
lineares, ndo garante a n&o tendenciosidade das estimativas do modo que

acontece na krigagem das variaveis sem transformar.

A adequagdo dessa abordagem sera avaliada realizando simulagdes
estocasticas dos dados transformados em fatores MAF, posteriormente retro-
transformando as realizagcbes de cada cenario ao espaco original e determinado o
E-Type (Goovaerts, 1997) dos mesmos (média das realizagbes em cada bloco), e
comparando os resultados obtidos com os determinados por krigagem ordinaria.
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2.3 Geoestatistica de dados composicionais

A geoestatistica de dados composicionais € uma extensdo dos conceitos da
analise estatistica de dados composicionais ao caso de variaveis regionalizadas.
A seguir sdo apresentados alguns conceitos referentes a essa abordagem
metodoldgica. Revisdes mais detalhadas sdo apresentadas em Aitchison (1986),
e Pawlowsky-Glahn e Olea (2004).

O conceito basico esta dado pelo vetor randémico de D componentes
(escreve-se D em lugar de Nv para diferenciar a notagdo correspondente aos

dados composicionais), chamado de composi¢ao regionalizada (composigao-r):
Z(u) =[24(u).Z5(u)....Zp(W)]' (2.85)
A composig¢ao-r cumpre com as seguintes condicgoes:
Todas as componentes sao positivas: Zj(u)>0, i=1, 2,...,D;

A soma de todas as componentes é constante, geralmente igual a um ou

100:
D
i;zi W=jzu)=1 j=011..10" (2.86)
onde j € um vetor de 1s, no caso da soma fechada seja um (1).
Portanto, em cada local u, Z(u) € um vetor randémico que satisfaz a soma
constante.

O espacgo amostral para Z(u) é o D-simplex (S°) no espaco real de D

dimensées RP:

SD:{Z(u);Zi(u)>O, i =12,...,D; jTZ(u):1} (2.87)

Em geometria, um simplex de n dimensdes € o analogo a um triangulo em
duas dimensbes. E a envoltéria convexa de um conjunto de (n+1) pontos
independentes num espaco Euclidiano de dimensdo n ou maior. Por exemplo, o
0-simplex € um ponto, 1-simplex uma linha, 2-simplex um tridngulo, 3-simplex um

tetraedro e o 4-simplex um pentaedron (Hatcher, 2002).
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2.3.1 Razoes logaritmicas

A analise estatistica das composicbes apresenta o problema das
covariancias estarem controladas pela condicdo da soma constante,

apresentando uma correlagéo espacial espuria.

Outro problema vem dado pela singularidade da matriz de covariancias das
composi¢des, por causa da condicdo da soma constante. Dessa forma, a
cokrigagem de todas as componentes sO pode ser realizada utilizando inversos
generalizados ou deixando uma componente fora do sistema. Porém, a soma dos
valores estimados difere do valor constante correspondente a composicéao inteira,
mesmo que os valores individuais sejam apropriados (Pawlowsky-Glahn e Olea,
2004).

Apesar das técnicas de estimativa para variaveis co-regionalizadas sejam
assumidas como independentes do modelo utilizado, a auséncia de restricdes no
espago amostral implica que as componentes da corregionalizacdo possam estar
compreendidas na totalidade do espacgo real (intervalo menos infinito (-~), mais
infinito (+)).

No caso das composicdes-r, as estimativas validas devem pertencer ao
simplex. Portanto, € necessaria uma metodologia que considere as restricdes no
espaco amostral das composi¢des-r, estendendo os conceitos da analise
estatistica desenvolvidos por Aitchison (1986) ao caso de variaveis regionalizadas
(Matheron, 1965).

A idéia de Aitchison é considerar um vetor randomico W, que nao seja uma

COMpOSIi¢ao:
W(u) = [W4(u)Wa(u),...Wp ()] (2.88)

Uma composicdo Z(u) pode ser obtida a partir de W, dividindo cada

componente individual pela soma das componentes:

N Wi (u)

Zl(U)—W1(u)+m+WD(u) (2.89)
Assim, a relacéo

Wi(u) _ Zi(u) Viie1. D

wiw) Zjw) T (2:90)

é valida, desde que Wj(u) e Zj(u) sejam >0.
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Essa propriedade salienta o fato de que os dados composicionais contém
informagédo sobre magnitudes relativas e ndo absolutas. Porém, as razdes sao
dificeis de manipular matematicamente, pelo que Aitchison (1986) sugere a
transformacdo em razdes-logaritmicas em vez de trabalhar com a composigao

original.

A utilizacdo de razdes-logaritmicas define um novo espago amostral, no
qual o simplex é projetado no espago real, onde é possivel utilizar as

metodologias geoestatisticas multivariadas classicas.

Sao definidas trés razées-logaritmicas: razao-logaritmica aditiva (alr), razéo-
logaritmica centrada (clr) e a razdo-logaritmica isométrica (ilr). A razao-logaritmica
isométrica (ilr) (Egozcue et al., 2003) foi desenvolvida apds as duas primeiras, de
utilizagdo classica, introduzidas por Aitchison (1986). A ilr capitaliza algumas
propriedades da clr e tem a sua maior utilidade na abordagem de permanecer-no-
simplex (Mateu-Figueiras, 2003; Pawlowsky-Glahn, 2003), mencionada no
Capitulo 1, pertencente a quarta fase de desenvolvimento na analise dos dados

composicionais. Essa transformacao nao sera apresentada nessa tese.

De forma tedrica, as trés transformacdes devem fornecer os mesmos

resultados, o que esta demonstrado em Egozcue et al. (2003).

2.3.2 Razao-logaritmica aditiva (alr)
A transformacdo em razdes-logaritmicas aditivas (alr) é definida como

(Pawlowsky-Glahn e Olea, 2004):

alr: sP - RP
Z(u) — alr(Z(u)) =Y(u) =F-In(Z(u))

(1) (1) g ‘1 (2.91)
F=(:-j)= ST :
o0 -~ 1 -1

onde | é a matriz identidade de dimensdes (D-1) x (D-1) e In é a fungao

logaritmica natural (base e).

Para cada componente, a transformagao alr implica a divisdo pela D-ésima

componente, e a transformagao do quociente utilizando logaritmos naturais:
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-
_ v Za(u) ) [ Zpq(u)
aIr(Z(u))—Y(u)—(In(—ZD(u)j In( Zo(U) B (2.92)

O vetor Y(u) tem uma componente menos que a composigao-r Z(u)

Y(u) = (Y4(u)Yo(u)---Yp_¢(u))’ (2.93)
Portanto, o vetor X(u)

X(u) = (Y4(u) Yo (u)---Yp_4(u) O (2.94)

é definido de modo auxiliar para definir a transformacao logistica aditiva

generalizada (agl) (Pawlowsky-Glahn e Olea, 2004; Tolosana-Delgado, 2006):

agl : RP-1_, P

Y(u)ﬁz(u):M (2.95)
Jj exp(X(u))
Onde
eXp(X(U)) = (eXp(Y1(U) eXp(Yz(u) cee eXp(YD_1(U) 1)T (296)

Se a soma constante da composigédo Z(u) é c # 0, a retro-transformacao é

dada por:

Z(u) = c-agl(Y(u)) (2.97)

2.3.3 Razao-logaritmica centrada (clr)

A transformacdo em razdes-logaritmicas centradas (clr) € definida como
(Pawlowsky-Glahn e Olea, 2004):
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cr: sP 5RP

Z(u)—>c|r(Z(u)):In(%]=&ln(2(u))

1-1/D -1/D -+ -1/D (2.98)
G=(I—D_1J)= —1:/D 1—1:/D —1:/D

-1/D -1/D - 1-1/D

onde g(Z(u)) é a média geométrica das componentes da composi¢ao-r Z(u)

)1/D

g(Z(u))= (I_IP=1Zi (u) (2.99)

e J é a matriz composta por uns (1), de dimens&o DxD.

2.3.4 Variabilidade espacial

A seguir, descreve-se a correlagdo espacial espuria das variaveis que
constituem uma composicao-r, apresenta-se algumas particularidades relativas a
variabilidade espacial das razdes logaritmicas e definem-se a covariancia das

razoes logaritmicas aditivas e os variogramas sob a hipotese intrinseca.

2.3.4.1 Correlacao espacial espuria

A andlise da variabilidade espacial das composi¢des-r ndo pode ser
realizada de forma direta devido ao conceito da correlagdo espacial espuria
(Pawlowsky, 1984). Este aparece por causa da restricdo da soma constante, que

€ expressa pela seguinte equacgao:

%Zi(U)=c (2.100)
i=1

A soma das médias aritméticas Zj(u) também satisfaz a condigdo da soma

constante:

Zi(u)=c (2.101)

Lo

Subtraindo as Equacdes (2.100) e (2.101)



47

D D_ D _
ZZi(U)—Z1Zi(U)= Z(Zi(U)—Zi(u))=0 (2.102)
1=

i=1 i=1

Multiplicando a Equacéo (2.102) por (Zj (u+h) —Zj (u+ h)):

>z, ) -Z )z, (W +h)-Z)(u + h)=0 (2.103)

i=1
E considerando a esperanga matematica:

D
ZC(Zi(u),Z,-(U+h))=0 (2.104)
i=1

A Equacado (2.104) mostra que a matriz de covariancias é singular para
qualquer vetor de separacio h, o que nao a faz apropriada para sua utilizacdo na

cokrigagem (Yao e Journel, 1998).

Também, é observada a condigéo de viés negativo, no qual se i € igual a j,
a funcdo de covariancia é a direta, correspondente a Zj(u), que € positiva por
definicdo. Como a soma das covariancias diretas deve ser zero, pelo menos uma

delas devera ser negativa, o que néo é possivel.

Essas covariancias cruzadas induzidas numericamente sdo as chamadas
correlagdes espaciais espurias (Pawlowsky, 1984) e sdo a razao para a busca de

uma metodologia alternativa a cokrigagem, baseada em razdes logaritmicas.

2.3.4.2 Variabilidade espacial das razées logaritmicas

A dependéncia espacial entre as variaveis de uma composicado podem ser
analisadas no espaco real, analisando a estrutura da covariancia das razodes-

logaritmicas.

Num contexto multivariado, a metodologia que aparece como mais
apropriada para ser utilizada é a cokrigagem, ou alguma das metodologias
alternativas apresentadas anteriormente (decomposicdo em componentes
principais (PCA), decomposicdo em fatores de autocorrelagdo minimos e
maximos (MAF)). Porém, numa primeira insténcia sera considerada a utilizagao
da cokrigagem para avaliar os efeitos da transformacéo em razdes logaritmicas
numa metodologia mais classica e difundida. A decomposi¢cao MAF envolve duas

decomposicdes sucessivas dos dados previamente transformados em razdes
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logaritmicas, o que leva a uma dificil interpretagdo dos resultados numa primeira

aplicacdo da metodologia.

A cokrigagem requer que as fungdes de covariancia cruzada sejam
simétricas (Myers, 1982).

A utilizacao da transformacao alr tem a desvantagem de ser assimétrica nas
componentes ja que depende da componente que seja escolhida no divisor,
levando a fungbes de covaridncia cruzada assimétricas (efeito de retardo
(Wackernagel, 1994)). A transformacéo clr ndo tem essa desvantagem, ja que é
simétrica nas componentes. Porém, ndo é conveniente para ser utilizada com a
metodologia de cokrigagem por levar a uma matriz de variancias-covariancias que
€ singular (Yao e Journel, 1998), o que pode ser resolvido utilizando inversos
generalizados de Moore-Penrose (Campbell e Meyer, 1991). Esta ultima n&o tem

implementagao computacional disponivel.

Portanto, a transformacdo alr € considerada a mais apropriada para ser
utilizada na cokrigagem, utilizando a média das fun¢gdes de covariancia cruzada
para (—h) e (+h), como é explicado em Wackernagel (1994). A assimetria nas
componentes ndo é considerada uma desvantagem importante ja que a
cokrigagem é invariante ao permutar as componentes (Pawlowsky-Glahn e Olea,
2004).

2.3.4.3 Funcgoes de covariancias da razao logaritmica aditiva alr

A estrutura da covariancia cruzada de uma composicéo-r Z(u) € dada pelo

conjunto de D* fungées

) ~ Zi(u)), (Zjlu+h)yyp
C,J.k|(h)—C{In(zk(u)}ln(zl(u+h)ﬂ i,j.k,1e€{12,..,D} (2.105)

No caso da covariancia da razéo logaritmica alr, o denominador é sempre 0
mesmo, Zp(u), e portanto a expressao da covariancia cruzada é
. Zi(u+h
£(h) = C;(h) = Cj.pp(h) = C ln( Zi(u) J,ln( ju=h) ]
Zp(u)) \Zpi(u+h)
i,je{12...,D}

(2.106)

No caso de i=j, a fungdo da covariancia é direta.
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A matriz de covariancias Z(h) tem dimensdes (D-1) x (D-1) ja que a
transformacdo alr reduz em uma unidade os graus de liberdade, e tem as
seguintes propriedades (Pawlowsky-Glahn e Olea, 2004):
Z(h)=Z" (h)

Z(h) = Z(-h)
X(h)=Z' (=h)
Cij.op =Cijj(h)+Cpp(h)-Cijp(h) -Cpj(h)

(2.107)

2.3.4.4 Variabilidade espacial sob a hipotese intrinseca

Considerando estacionariedade de segunda ordem (Journel e Huijbregts,
1978; Goovaerts, 1997), a variabilidade espacial de uma composigédo-r Z(u), é

dada pelo conjunto de fungdes

vina(h) = el in( 2} Ziueh) ) 2i(u) - f2i(uEh) (2.108)
) 2 Zi(u) Zi(u+h) Zi(u) Zi(u+h)

i,jk,le{12..,D}

que satisfazem o seguinte conjunto de propriedades:

Vij-ki (0)=0
Yij-kl (N) =ik (h) = v (=)
Vij-it () = vij.i (h) = vij.ij () = vjiii(h) =0 (2.109)

Yij-ki (h) = =vij.it () = v4q.ij (h) = =vip .k (h)
IO ENTIONITIO

No caso da razao logaritmica aditiva alr, essas Equacgdes traduzem-se nas

seqguintes:
W(h) = yj;(h) = vjj.op(h) (2.110)

0 que constitui uma matriz de dimensées (D-1) x (D-1).

Os semivariogramas das razdes logaritmicas aditivas tém as seguintes

propriedades:
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Y(0)=0

W(h) =WT (h) =W¥(-h)

wig ()] < i () j ()
vip(h)=wpij(h)=ypp(h)=0

(2.111)

Do mesmo modo que no caso de variaveis regionalizadas ordinarias, as
funcdes de medida da variabilidade espacial das razbes logaritmicas aditivas

satisfazem relacdes entre si:

\P(h):Z(O)—%(Z(h)JrZT(h)) (2.112)

2.3.5 Cokrigagem de razdes logaritmicas aditivas alr

Seja Z(u) uma composi¢ao-r com D componentes, com uma distribuicao
logaritmica aditiva (Pawlowsky-Glahn e Olea, 2004) normal. Portanto,
Y(u)=alr(Z(u)) &€ multigaussiana.

O objetivo é estimar o vetor Z(u) no local u, com um estimador linear,

utilizando a raz&o logaritmica aditiva:

Z*CK(u):agI C+ % k%t'i(alr(Z(uOLi )) (2.113)

aj =1

A cokrigagem estima a raz&o logaritmica aditiva no local u:

% n
Yex(u)=c+ 3 i falrz(ug ) (2.114)

aj=

Um problema dessa metodologia, apontado por Aitchison (1986), € que nao
€ possivel expressar matematicamente o valor esperado e a variancia de Z*(u) em
termos do valor esperado e a variancia de Y (u). Portanto, ndo é possivel realizar
afirmacdes referentes ao viés e variancia das estimativas de Z'(u). Porém, na
nova abordagem de permanecer no simplex, essas afirmagdes podem ser feitas
(Pawlowsky-Glahn e Egozcue, 2002; Tolosana-Delgado et al., 2008). Nessa
abordagem, que ndo € aplicada na presente tese, trabalha-se numa estrutura
espacial Euclidiana diferente, utilizando as operagdes matematicas de

multiplicagéo, divisdo e poténcia em vez de soma, subtragcdo e multiplicagéo.
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A retro-transformac&o, dada pela Equacdo (2.113), leva a um vetor Z (u)
que conforma novamente uma composigdo-r, cujas componentes satisfazem a

condigdo da soma da composigao-r originai.

2.3.6 Presencga de zeros no banco de dados

Uma transformacdo que utiliza logaritmos ndo pode ser utilizada para
valores de zero (0). Pawlowsky-Glahn (2004) apresentam alternativas nesses
casos, considerando que s6 uma das componentes apresenta os valores nulos,

distinguindo as seguintes situagoes:

— Valores nulos que correspondem a auséncia da variavel. Nesses casos,
sdo definidas duas populagdes, uma definida no simplex SP e outra
definida no simplex SP”', e os dados s&o divididos em dois subconjuntos.

— Valores nulos que correspondem a valores inferiores ao limite de
deteccao. Os valores nulos devem ser substituidos por valores de traco,
seguindo algum tipo de critério, como os apresentados por Martin-
Fernandez et al. (2000).

— Valores nulos que correspondem a valores faltantes. Isto significa que a
variavel é considerada no residuo ndao medido, de modo tal que a
condicdo da soma constante seja satisfeita, determinando o valor faltante
por diferenca. Nesses casos, recomenda-se um tratamento do valor

faltante segundo Martin-Fernandez et al. (1997).

Quando vaérias componentes sdo afetadas pela presenca de zeros, a
selecao de uma solugédo apropriada € mais complexa. Trabalhos mais recentes
foram apresentados por Martin-Fernandez et al. (2003), Tolosana-Delgado e Von
Eynatten (2009) e Tolosana-Delgado et al. (2009).

No préximo capitulo, introduze-se o estudo de caso utilizado para a
avaliacdo das diferentes metodologias apresentadas nesse capitulo. No banco de
dados, proveniente de um depésito de ferro, sera realizada uma analise
estatistica inicial das variaveis envolvidas, dominios geoestatisticos, e demais
parametros, assim como também, serdo apresentados os resultados provenientes
da metodologia classica da cokrigagem ordinaria aplicada diretamente nas

variaveis sem que as mesmas sejam transformadas.
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Capitulo 3

Abordagem Classica: apresentagcao do banco de dados,

analise estatistica exploratéria e cokrigagem ordinaria

Nesse capitulo, apresenta-se o banco de dados proveniente de um depdésito
de ferro que é utilizado para o estudo de caso por meio do qual sdo avaliadas as
diferentes metodologias apresentadas no capitulo anterior. Inicialmente, sera
realizada uma analise estatistica exploratéria das variaveis envolvidas no dominio
geoestatistico de interesse, assim como, serdo apresentados os resultados
provenientes da metodologia classica da cokrigagem ordinaria aplicada

diretamente nas variaveis originais, i.e. sem prévia transformagao.

3.1 Descricao da area de estudo

As minas de ferro de Galinheiro, Pico e Sapecado, pertencentes a VALE
(Companhia Vale do Rio Doce), conformam o Complexo Pico, localizado no setor
oeste do Quadrilatero Ferrifero na regido central do estado de Minas Gerais
(Figura 3.1).

As unidades litoestratigraficas mais importantes do Quadrilatero Ferrifero
sao o0s granitos-gneiss correspondentes ao Arqueano-Paleoproterozoico, as
sequéncias de rochas verdes do Supergrupo Rio das Velhas, o Supergrupo Minas

do Paleoproterozico e as rochas intrusivas post-Minas (Dorr, 1969).
O deposito de ferro do Quadrilatero Ferrifero esta hospedado nos itabiritos
do Supergrupo Minas, conformado por trés grupos: o grupo inferior € o Grupo

Caraca, o intermédio € o Grupo Itabira, formado pelas Formacbdes Caué e
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Gandarela. Acima do Grupo Itabira, ocorre o Grupo Piracicaba e na parte superior
o Grupo Sabara (Dorr, 1969).
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Figura 3.1 — Mapa de localizagdo do Complexo Pico, formado pelas minas
de Galinheiro, Pico e Sapecado, no setor oeste do Quadrilatero Ferrifero, no

estado de Minas Gerais.

Os itabiritos do Grupo Itabira, de maior interesse econdmico, sao formagdes
ferriferas bandeadas (BIFs banded iron formations) do tipo silicoso, com o ferro
presente na forma de hematita, magnetita ou martita. Também, existem itabiritos
dolomiticos, nos quais se tém uma alternancia de carbonatos vermelhos com
bandas de 6xido de ferro com tamanhos que variam de 1 mm até 50 cm de
espessura. Estdo presentes também, itabiritos anfiboliticos, constituidos de
bandas de varios tipos de anfibdlios, alternados com bandas de 6xidos de ferro
(Dorr, 1969).

Os depdsitos de Galinheiro, Pico e Sapecado seguem a linha geral da
formagdo Caué, numa diregcdo de azimute 0 a 45 graus, estando localizados no
setor leste da Sinclinal Moeda (Figura 3.1), separados por falhas transversais
(Almeida, 1977).
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Para aproveitar o alinhamento dos depdsitos com a diregdo principal do
corpo de minério, os modelos geoldgicos foram construidos em coordenadas

locais (Figura 3.2), rotadas em relagéo as coordenadas UTM.
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Figura 3.2 — Planta no plano XY das areas estimadas do Complexo Pico,

realizado em coordenadas locais, rotadas em relacdo as coordenadas UTM,

alinhados com a diregao principal do corpo de minério.

Na Figura 3.2, também se observam os diferentes dominios usados na
estimativa. O Modelo Galinheiro esta compreendido entre os valores -12500 e -
8800 m no eixo das abscissas. O Modelo Pico entre -8800 e -7500 m, o Modelo
Sapecado entre -7500 e -5550m e o Modelo Sapecado Sul entre -5550 e -2575 m,
no eixo das abscissas.

O modelo de Sapecado e Sapecado Sul, fornecidos pela empresa, foram
construidos por meio de krigagem dos indicadores (Goovaerts, 1997; Chilées e

Delfiner, 1999) a partir de uma malha de 10 x 10 m proveniente da interpretacao
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de secgbes verticais e horizontais e do modelo geoldgico, incorporando as

informagdes provenientes das sondagens (Spier et. al, 2004).

O modelo completo das litologias de Sapecado e Sapecado Sul foi obtido
adicionando o modelo de blocos interpolados, os blocos da superficie da area
minerada (shell model) e os blocos de estéril. Nesse modelo, os blocos possuem

uma dimensao de 10 x 10 x 10 m, nas direcdes X, Y e Z, respectivamente.

No modelo de blocos da litologia, dispde-se de informag&o mais adensada
proveniente das amostras e da interpretagdo do modelo geoldgicos. Porém, no
caso da estimativa de teores é utilizada unicamente a informagao proveniente das
amostras. Portanto, os blocos desse modelo sdo maiores para diminuir o erro de
estimativas (Isaaks e Srivastava, 1989), com um tamanho de 50 x 20 x 10 m, nas

direcdes X, Y e Z, respectivamente.

Os dois modelos coexistem e estao superpostos, de modo tal que cada
bloco de 50 x 20 x 10 m é formado por 10 blocos 10 x 10 x 10 m e diferentes

porcentagens das litologias consideradas (Figura 3.3).

Portanto, uma vez obtidas as estimativas de teores no modelo de blocos de
50 x 20 x 10 m, utilizando as diferentes metodologias propostas na tese, seria
necessario preencher o modelo de blocos da litologia de 10 x 10 x 10 m, com os

teores correspondentes, utilizando a porcentagem da litologia correspondente.

As estimativas apresentadas nessa tese, determinadas pelas diferentes
metodologias, correspondem ao modelo de blocos de 50 x 20 x 10 m, e a analise

dos resultados e conclusdes serao realizadas para esse suporte.

O tamanho dos blocos € consistente com a regra empirica na qual a malha
de estimativa ndo pode discretizar mais o espagamento amostral médio (Isaaks e

Srivastava, 1989) em mais do que quatro unidades.

3.2 Tipos de minério de ferro no Complexo Pico

No Complexo Pico, diferenciam-se dois tipos de minério de ferro: o de alto
teor (>64%) chamado de hematitico e o de baixo teor (30%<Fe<64%), chamado

de itabiritos.
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HM: hematita
IBLL /1BLl / 1B_/HM _ HM IB:itabiritos
IBLI IB IB IB HM IBLI: itabiritos limoniticos

% volume HM: 30
% volume IB: 40
% volume IBLI: 30

Blocode 10 x 10 x 10 m— Modelo litologico

Blocode 50x 20 x 10 m
Modelo de teores

Figura 3.3 — Exemplificacdo do modelo de blocos da litologia (10 x 10 x
10m) e do modelo de blocos para a estimativa de teores (50 x 20 x 10 m),
indicando, a modo e exemplo, a porcentagem das litologias HM, IB e IBLI que

conformam os blocos de teores (30, 40 e 30%, respectivamente).

Esses dois tipos recebem novas denominagdes dependendo das analises
fisicas e quimicas, o que € apresentado de forma simplificada na Tabela 3.1
(Spier et. al, 2004).

O minério de alto teor pode ser compacto (HO), friavel (SO) ou do tipo
intermediario (MO). O minério de alto teor compacto (HO) & formado por
aglomerados de cristais de hematita e martita. O friavel (SO) consiste de

agregados de hematita com uma porosidade variavel.

O minério de baixo teor tem uma maior quantidade de quartzo. Dependendo
da quantidade de hematita, goetita e 6xidos de manganés, sdo chamados de
itabiritos ricos (RSIB), itabiritos (SIB), itabiritos limoniticos (IBLI) ou itabiritos

manganesiferos (IBMN).

Nas minas do Complexo Pico, os minérios de alto e baixo teor ocorrem
intercalados. As minas foram desenvolvidas inicialmente nos setores de alto teor
e progressivamente tem avangado aos setores de baixo teor, devido ao aumento

na demanda do minério de ferro no mercado internacional.
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Tabela 3.1 — Denominagbes dos diferentes tipos de minério de ferro
presentes no Complexo Pico, e o intervalo de valores do teor de cabecga do ferro
(global), indicando em cinza os litotipos que compdem o dominio geoestatistico
IB. Adaptado de Spier et. al (2004).

Fe Crude (%)

LITOTIPOS Denominacdo Limite inferior Limite superior
Hematita dura HO 64 -
< Hematita média-dura MO 64 -
E Hematita firavel SO 64 -
E Hematita muito friavel VSO 64 -
T Hematita Manganifera HMMN 64 -
Hematita HM 64 -
Itabiritos duros HIB 30 52
Itabiritos médios MIB 30 52
Itabiritos fridveis SIB 30 52
Itabiritos ricos médio-duros RIB 52 64
8 Itabiritos ricos friaveis RSIB 52 64
'n:: Itabiritos argilosos AlF 30 58
E Itabiritos ricos argilosos RAIF 58 64
E Itabiritos limoniticos IBLI 30 64
[tabiritos limonitlicos médios LMIB 30 52
Itabiritos limoniticos duros LHIB 30 52
Itabiritos Manganiferos IBMN - 54
Itabiritos IB 30 64

O minério de ferro remanescente nas minas do Complexo Pico, para lavra
apés o ano 2008, é fundamentalmente de baixo teor, formado pelos itabiritos
silicosos e limoniticos (Spier et. al, 2004). Desses itabiritos, somente os friaveis
sdo considerados como minério de ferro. Os itabiritos médios e duros séao

considerados rocha estéril (Spier et. al, 2004).

Nessa tese, sao considerados, para analise do estudo de caso, os dados
provenientes dos itabiritos que formam o minério de ferro de interesse, incluindo:
itabiritos friaveis (SIB), itabiritos ricos médio-duros (RIB) e os itabiritos ricos
friaveis (RSIB) dos depdsitos Sapecado e Sapecado Sul (coordenada local
X = -7600m, considerando 100 m do modelo Pico). A andlise estatistica
exploratéria e estimativas apresentadas correspondem a esse dominio

geoestatistico, denominado IB (itabiritos).
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3.3 Analise estatistica exploratéria

Os mapas de localizagao das amostras, projetados nos planos XY, YZ e XZ,
mostrando o teor global correspondente ao ferro (Fet), sdo apresentados na
Figura 3.4.

As amostras sao regularizadas em intervalos constantes de 10 m de

comprimento a partir da boca do furo.

Nos mapas, sdo observadas duas regides: desde aproximadamente a
coordenada X -7600 até -5500 m a malha é de 50 por 50 metros. Para valores da
coordenada X maiores do que -5500 m, a malha de sondagem é menos adensada
apresentando espagamentos de aproximadamente 200 por 100m em X e Y,

respectivamente.

As amostras coletadas sao submetidas a ensaios de cominuigao,

peneiramento e analise quimica.

O tamanho das particulas é reduzido por moagem a -50 milimetros.
Posteriormente, realiza-se o peneiramento para a classificacdo em quatro fracdes

granulométricas.

A fracdo granulométrica sinter feed é peneirada e dividida em duas sub-
fragdes: sinter feed grosso (fragéo 21) de 6,3 a 1 mm e sinter feed fino (fragao 22)
de 1 a 0,15 milimetros. A separagédo nessas duas sub-fragdes nao é realizada na
totalidade das amostras, levando assim, a uma situagédo de heterotopia do banco

de dados.

Os mapas de localizagao das amostras na faixa 21, projetada nos planos
XY, XZ e YZ é apresentada na Figura 3.5, onde se aprecia a menor densidade
amostral respeito ao mapa da Figura 3.4

Tabela 3.2 — Fragdes granulométricas e tamanhos de particulas associados.

Fragcao Denominagao Tamanho (mm)
1 Granulada 50-6,3
2 Sinter feed 6,3-0,15
21 Sinter feed grosso 6,3—-1,0
22 Sinter feed fino 1,0-0,15

3 Pellet feed <0,15
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Nas analises quimicas, determinam-se o ferro (Fe), fosforo (P), silica (SiO,),
alumina (Al;O3), 6xido de calcio (Ca0), 6xido de magnésio (MgO), manganés
(Mn), diéxido de titanio (TiO;) e as perdas por calcinagéo (PPC).

Porém, as variaveis de interesse sdo a massa retida da fracéo
granulométrica, os teores de ferro, alumina, silica, fosforo e manganés e as
perdas por calcinagdo, sendo denominadas Wi, FEi, ALi, Sli, Pi, MNi e PPCi,
respectivamente. A letra i corresponde-se com a fragdo granulométrica detalhada
acima, i=1, 2, 21, 22 e 3 e o teor global i=T (Tabela 3.3).

Tabela 3.3 — Variaveis analisadas no dominio IB, e a sua denominagao ao
longo da tese, onde o subindice i corresponde-se com as fragdes granulométricas
1,2,21,22 e 3 e oglobal (i=1, 2, 21, 22, 3 eT), respectivamente.

Variavel Analisada Denominacgao

Ferro (Fe) FEi

Silica (SiO2) Sli
Alumina (Al203) ALi
Manganés (Mn) MNi
Fosforo (P) Pi

Massa (W) Wi
Perdas por calcinagdo (PPC) PPCi

Para corrigir o efeito de diferentes suportes das amostras, por terem
diferentes massas, acumulam-se os teores pela massa. A variavel acumulada é o
produto de duas variaveis e se uma delas tem um coeficiente de variagdo muito
maior que a outra, a de menor variabilidade atuara como uma constante no
produto, resultando que a distribuicdo da variavel acumulada seja semelhante a

da variavel de maior variabilidade.

O numero de variaveis a determinar € de 41: sete variaveis presentes em
cinco faixas granulométricas e os respectivos teores globais, excetuando a massa
total (WT) cujo valor € 100%.

Na Figura 3.6 é apresentado o histograma desagrupado do teor global de
ferro (FET). No Apéndice A, sao apresentados os histogramas desagrupados de
todas as variaveis originais e acumuladas. O separador decimal, nas préximas
figuras apresentadas no documento, € o ponto em vez de virgula, ndo assim nas

tabelas.
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Figura 3.4- Mapas de localizagdo das amostras no dominio geoestatistico IB, projetados nos planos (a) XY, (b) XZ e (c) YZ do
sistema de coordenadas rotado na direcao principal do corpo de minério, mostrando o teor global correspondente ao ferro (FET) em

percentagem.
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Figura 3.5 - Mapas de localizagdo das amostras no dominio geoestatistico IB, na faixa 21, projetados nos planos (a) XY, (b) XZ
e (¢) YZ do sistema de coordenadas rotado na diregéo principal do corpo de minério, mostrando o teor correspondente ao ferro sem

acumular, (FE21D) em percentagem (letra D, teor desacumulado).
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Para atenuar o efeito do agrupamento preferencial das amostras, utiliza-se
a técnica de desagrupamento por células moveis (Isaaks e Srivastava, 1989).
Utilizam-se células de 200 x 100 x 10 m respectivamente em X, Y e Z
correspondendo a malha de sondagem mais espagada e com a regularizagéo das
amostras em intervalos de 10 metros. No caso da silica, utiliza-se o programa
DECLUS da biblioteca GSLib (Deutsch e Journel, 1998), como é explicado na
analise de resultados no Capitulo 6.

Histograma (FET)
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Figura 3.6 — Histograma dos dados desagrupados correspondentes ao teor
global de ferro (FET).

Na Tabela 3.4, apresentam-se as estatisticas basicas dos dados originais,

resumindo os valores apresentados pelos histogramas.

De forma analoga, a Tabela 3.5 apresenta as estatisticas basicas dos

dados acumulados pela massa das fragbes granulométricas.

Os teores na faixa 22 foram calculados a partir dos teores na faixa 2 e 21, o

que é indicado com a letra C.
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Tabela 3.4 — Estatisticas basicas dos dados originais e dos dados
desagrupados, sem acumular (letra D), nas faixas granulométricas 1, 2, 21, 22

(calculado, letra C), 3 e total T (teor global).

Anl\::::r.as Minimo Maximo Média Variancia des';ngf'::‘a da dc:/s,aa:f::;a(ia
AL1D 1191 0,00 9,44 0,85 0,757 0,86 0,793
AL2D 1191 0,10 2,39 0,70 0,156 0,71 0,162
AL21D 917 0,10 3,12 0,79 0,226 0,81 0,237
AL22CD 917 0,10 2,50 0,67 0,149 0,66 0,145
AL3D 1191 0,11 6,40 1,33 0,449 1,34 0,426
ALT 1191 0,11 1,99 1,03 0,218 1,05 0,213
FE1D 1191 0,00 69,36 59,47 73,108 58,63 83,562
FE2D 1191 22,27 68,18 54,74 83,532 53,44 88,934
FE21D 917 21,58 68,94 60,96 39,177 60,28 43,053
FE22CD 917 15,11 67,07 47,42 142,782 46,01 147,202
FE3D 1191 22,73 64,74 44,67 82,040 43,99 81,135
FET 1191 30,29 63,98 50,51 69,994 49,46 71,366
MN1D 1191 0,00 13,45 0,23 0,768 0,19 0,462
MN2D 1191 0,01 6,34 0,23 0,357 0,22 0,319
MN21D 917 0,01 10,19 0,30 0,592 0,28 0,489
MN22CD 917 0,01 5,40 0,24 0,329 0,22 0,292
MN3D 1191 0,01 2,24 0,14 0,067 0,13 0,061
MNT 1191 0,01 2,98 0,18 0,166 0,17 0,137
P1D 1191 0,00 0,40 0,06 0,002 0,06 0,002
P2D 1191 0,01 0,23 0,05 0,001 0,05 0,001
P21D 917 0,01 0,27 0,06 0,002 0,07 0,002
P22CD 917 0,01 0,23 0,05 0,001 0,05 0,001
P3D 1191 0,01 0,20 0,05 0,001 0,05 0,001
PT 1191 0,01 0,20 0,05 0,001 0,05 0,001
PPC1D 1180 0,02 8,00 2,52 3,582 2,69 3,819
PPC2D 1181 0,08 8,32 1,88 1,943 2,00 2,132
PPC21D 909 0,04 9,93 2,54 3,200 2,75 3,402
PPC22CD 909 -0,01 7,60 1,77 1,375 1,84 1,465
PPC3D 1181 0,16 6,21 1,85 1,133 1,95 1,191
PPCT 1180 0,14 7,09 1,93 1,423 2,04 1,502
SI1D 1191 0,00 85,50 11,00 150,231 10,96 173,830
SI2D 1191 1,12 66,30 18,59 169,544 18,43 183,082
SI121D 917 0,64 68,55 8,89 78,107 8,85 89,070
SI122CD 917 1,45 78,11 29,09 302,655 31,05 314,354
SI3D 1191 1,74 66,46 32,47 182,491 32,18 182,346
SIT 1191 1,44 54,45 24,31 149,516 24,02 154,258
w1 1191 0,01 94,53 18,24 168,718 17,71 162,414
W2 1191 4,46 54,16 28,47 61,285 28,08 58,957
W21 917 0,90 41,89 14,50 31,559 13,88 28,685
W22C 917 3,61 31,75 13,72 21,788 14,03 22,683

W3 1191 1,00 94,48 53,29 213,411 54,21 199,768
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Tabela 3.5 - Estatisticas basicas dos dados originais e dos dados

desagrupados, acumulados, nas faixas granulométricas 1, 2, 21, 22 (calculado,

letra C) e 3.
Anlj:::r'as Minimo Maximo Média Variancia des';ngf'::‘a da dt:/s):\:f:;;a(ia
ALl 1191 0,00 108,66 13,99 211,631 13,75 211,359
AL2 1191 1,32 79,35 19,55 139,902 19,56 134,409
AL21 917 0,44 47,13 10,88 54,297 10,77 52,140
AL22C 917 0,59 37,19 8,86 27,360 8,96 26,713
AL3 1191 1,50 179,98 69,79 1382,036 71,82 1375,707
FE1 1191 0,70 1306,42 169,71 24865,482 180,89 28619,809
FE2 1191 41,30 1498,39 416,22 65865,722 450,59 73984,046
FE21 917 3,55 642,97 117,43 5603,889 122,61 6297,227
FE22C 917 29,58 1442,60 326,24 62753,98 355,12 69042,52
FE3 1191 23,89 3437,35 1363,11 423810,452 1422,76 417948,004
MN1 1191 0,00 203,53 3,71 198,180 3,21 139,735
MN2 1191 0,05 186,44 7,08 391,028 6,60 337,965
MN21 917 0,03 124,34 5,13 189,728 4,57 158,902
MN22C 917 0,04 72,53 3,12 58,345 2,88 49,413
MN3 1191 0,05 112,13 7,14 192,204 7,11 176,305
P1 1191 0,00 10,77 1,08 1,405 1,08 1,317
P2 1191 0,10 8,64 1,42 1,023 1,44 1,054
P21 917 0,02 4,36 0,86 0,386 0,88 0,393
pP22C 917 0,04 4,66 0,63 0,179 0,65 0,192
P3 1191 0,04 9,62 2,50 2,019 2,61 2,058
PPC1 1180 0,29 307,53 42,19 1847,261 44,16 1944,489
PPC2 1181 1,04 285,76 52,56 1621,926 55,37 1754,710
PPC21 909 0,29 179,31 33,92 642,220 35,54 684,160
PPC22C 909 -0,09 129,90 24,06 283,517 25,45 301,770
PPC3 1181 1,02 395,85 97,93 3683,416 104,54 3879,911
SI1 1191 0,00 1867,24 176,17 46450,902 190,92 54313,577
SI2 1191 47,72 2006,96 503,88 132159,152 550,52 150325,927
SI21 917 4,14 914,49 112,13 11048,163 118,75 12977,797
S122C 917 22,24 1964,32 423,54 125757,424 463,31 138987,643
SI3 1191 30,96 4725,40 1751,23 851323,237 1826,53 847149,557

No Apéndice A, também sado apresentados os diagramas de dispersao e
coeficientes de correlagcdo entre os variaveis presentes em cada faixa
granulométrica e no global. Na Figura 3.7 é apresentado o diagrama
correspondente a correlagcédo existente entre os teores globais, e na Tabela 3.6

apresentam-se os coeficientes de correlagao respectivos.
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Figura 3.7 - Diagramas de dispersdo das variaveis originais no
MNT, PT, PPCT e SIT).

Tabela 3.6 - Coeficientes de correlagédo das variaveis originais no global (ALT, FET,
MNT, PT, PPCT e SIT).

ALT FET MNT
FET 0,134
MNT 0,081 0,015
PT 0,335 0,078 0,038
PPCT 0,503 0,087 0,033
SIT -0,227 -0,990 -0,062

a18
s1T
a1

global (ALT,
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No Apéndice A também s&o apresentados os diagramas de dispersao entre
as proporgdes de um mesmo elemento retidas nas diferentes fragdes
granulométricas, acumuladas. Na Figura 3.8 apresentam-se os diagramas de
dispersdo da alumina nas diferentes faixas e no global e na Tabela 3.7 os

coeficientes de correlagéo respectivos.
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Figura 3.8 - Diagramas de dispersao da alumina acumulada nas diferentes faixas
granulométricas e no global (AL1, AL2, AL21, AL22C, AL3 e ALT).
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Tabela 3.7 - Coeficientes de correlagao da alumina acumulada nas diferentes
faixas granulométricas e no global (AL1, AL2, AL21, AL22C, AL3 e ALT).

ALl AL2 AL21 AL22C AL3
AL2 0,514
AL21 0,608 0,951
AL22C 0,341 0,902 0,725
AL3 -0,062 0,354 0,218 0,441
ALT 0,364 0,697 0,611 0,693 0,873

3.4 Anadlise da variabilidade espacial conjunta e cokrigagem
ordinaria
As 41 variaveis a serem determinadas apresentam relagbes matematicas

que as vinculam. A partir do balango de massas, o somatério das massas das

fragbes granulométricas W; é igual a massa total WT:
Wt (u) =W4(u)+Wy(u)+Ws3(u)=100% (3.1)

O teor total de cada variavel pode ser expresso em fungao do teor em cada

faixa granulométrica:

((AL1p (u) W4 (u))+ (ALop (u)-Wo(u))+ (ALgp (u)-W3(u)))

Al (W)= 100 (3.2)
MN (u)_((MN1D(U)'W1(U))+(MNzD(U)'W2(U))+(MN3D(U)'W3(U)))
T 100 (3.3)
Py (u) = ((P1D(U)'W1(U))+(PZD(U1)(')\(;V2(U))+(PSD(U)'WS(U))) (3.4)
PPC (u)_((PPC1D(U)‘W1(u))+(PPC2D(u)'WZ(U))+(PPC3D(U)-W3(U)))
T 100 (3.5)
St (u) = ((Slip (u)-Wq(u))+ (Slop (U)-Wo(u))+ (Slap (u)-W5(u)))

100 (3.6)

No caso do ferro, a acumulagéo é feita com o valor complementar ao teor
maximo na hematita (70%). Portanto, o teor de ferro total € expresso como:

o (FEqp(u) - Wy(u))+ (FEap (u)-Wo(u))+ (FEp (u)-W3(u)))
FEq (u) =70 - " =1D T = (3.7)

A massa da fragdo granulométrica 2, esta constituida pelo somatorio das

massas das fragdes 21 e 22, nas quais € subdividida.

Wy (u) =Wo4(u)+Woo(u) (3.8)
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Também, os teores nas faixas 21 e 22 devem satisfazer o balanco

correspondente com os teores na faixa 2:

Alpp (U)-Wa(u) = Alpp(u)-Wa4(u)+ Alpop (U)-Wao(u) (3.9)
FEop(u)-Wao(u) =FExp(u)-Waq(u)+FEgop(u)-Wop(u) (3.10)
MN2p (U)-Wa(u) = MNp1p (U)-Wa1(u) +MNgop (U)-Waop(u) (3.11)
Pop(U)-Wa(u) =Paqp(u)-Waq(u)+Poop (U)-Woo(u) (3.12)
PPCop(u)-Wa(u) =PPCyp(u)-Wa1(u)+PPCyop (u)-Wap(u) (3.13)
Slap(u)-Wa(u) =Slpp(u)-Waq(u)+Slazp (u)-War(u) (3.14)

Cada uma das espécies analisadas deve satisfazer, simultaneamente, o
balango estequiométrico (i=1, 2, 21, 22,3 e T):

FEI(W) | Pi(u) | MNi(u)
0,69825 0,43638 0,63193

+ ALj(u)+Slj(u)+PPCj(u)=100 (3.15)

Dadas as relagbes acima apresentadas, pode ser realizado um sistema de
cokrigagem que inclua todas as variaveis e aproveite suas correlagbes. Isso
levaria a um Modelo Linear de Corregionalizagdo muito grande, que s6 poderia
ser modelado dedicando um numero muito elevado de horas de trabalho

(horas/homem) ou com algoritmos que levassem a uma solugao automatica.

Decidiu-se, portanto, construir um sistema de cokrigagem envolvendo um
numero menor de variaveis. A partir dos diagramas de dispersao e coeficientes de
correlagdo, escolheram-se sistemas de cokrigagem com as proporgdes de um
mesmo elemento nas diferentes faixas granulométricas e no global, ja que
apresentam uma correlacao mais elevada para o vetor de separag¢ao nulo, mesmo
que essa correlagao possa ser espuria (sem significado fisico ou geolégico), dada
pela condicdo de soma fechada (Pawlowsky, 1984). Portanto, escolhem-se os
subgrupos e aproveitam-se as relagbes dadas pelas Equacgbes (3.1) a (3.7).
Numa etapa posterior a cokrigagem, deve-se conferir se as estimativas

satisfazem todas as relacbes matematicas.

Nao considerando a abordagem dada pela andlise geoestatistica de dados
composicionais apresentada no Capitulo 2 (item 2.3), pode-se aplicar a
metodologia proposta por Goovaerts para dados linearmente dependentes (1997,

p. 214). Nela, propdem-se estimar as variaveis por cokrigagem ordinaria deixando
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arbitrariamente uma variavel fora do sistema, a qual é determinada
posteriormente por diferengca. Porém, a variavel escolhida carregara o somatorio

dos erros das estimativas das variaveis a partir das quais € determinada.

Assim, os dados provenientes das faixas 1 e 22 sao deixados fora dos

sistemas de cokrigagem ordinaria e determinados posteriormente por diferenca.

Os sistemas de cokrigagem ordinaria considerados estdo conformados
pelos subgrupos de variaveis apresentados na Tabela 3.8. A cokrigagem do ferro
realiza-se em conjunto com a da silica para aproveitar a forte correlagao inversa
existente entre essas duas espécies. Portanto, os sistemas de cokrigagem

envolvem trés, quatro e oito variaveis.

A andlise da variabilidade espacial conjunta mostra o elipsoide de
anisotropia com o seu eixo maior (direcdo de maior continuidade) no azimute
N100°, o eixo intermediario em N190°, ambos no plano XY, sem mergulho. O eixo
menor do elipsoide (dire¢do de menor continuidade) € perpendicular ao plano XY,

denominada D-90°.

Tabela 3.8 — Subgrupos de variaveis utilizadas nos sistemas de cokrigagem

ordinaria.
Subgrupo Variaveis
1 AL2, AL21, AL3, ALT
2 FE2, FE21, FE3, FET, SI2, SI21, SI3, SIT
3 MN2, MN21, MN3, MNT
4 P2, P21, P3, PT
5 PPC2, PPC21, PPC3, PPCT
6 W2, W21, W3

7

A modelagem da correlagdo espacial conjunta é realizada por meio do
Modelo Linear de Corregionalizagdo (MLC), os quais sdo apresentados no
Apéndice B para os seis sistemas de cokrigagem ordinaria considerados.
Assume-se 0 mesmo elipsdide de anisotropia em cada sistema. No entanto, os
alcances que representam a distancia até a qual existe correlacéo espacial, sdo
determinados de modo Independente para cada MLC. A Figura 3.9 apresenta os
variogramas experimentais diretos e cruzados, modelados utilizando o MLC, nas

principais dire¢gdes de anisotropia e o modelo variografico para o caso da alumina
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e a Tabela 3.9 as respectivas matrizes de corregionalizagdo (contribuicdes a
variancia global), Coy, C4 e C..

Os Modelos Lineares de Corregionalizagdo, a vizinhanga e estratégias de
busca foram calibrados com auxilio da validacdo cruzada (Isaaks e Srivastava,
1989) para os teores globais ALT, FET, SIT, MNT, PT e PPCT, e para as massas

das fragdes granulométricas 2, 21 e 3, W2, W21 e W3, respectivamente.

A vizinhanca e estratégias de busca sdo mantidas para todos os sistemas
de cokrigagem ordinaria da Tabela 3.8, cujos parametros sdo apresentados na
Tabela 3.10.

Depois da cokrigagem ordinaria das variaveis dos sistemas da Tabela 3.8,
os teores da faixa 1 sdo determinados a partir das relagdes (3.1) a (3.7). Os
teores da faixa 22 nao sao determinados ja que a sua determinagao é trivial a
partir das relacées (3.8) a (3.14).

Tendo determinado os valores da massa das fragées granulométricas Wi,

as estimativas sdo desacumuladas pelas relagdes (3.16) a (3.21).

ALiD(u)=%((u“)) (3.16)
FEiD(u):m_% (3.17)
MNiMUF% (3.18)
Pov)= ) (319
PPCip(u) = %&5‘;) (3.20)
Slip(u) = 214 (3.21)

W; (u)
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Tabela 3.9 - Matrizes de corregionalizagcdo para o modelo linear de
corregionalizagao (Cy, C1 e Cy) da alumina nas faixas 2, 21, 3 e no global (AL2,
AL21, AL3 e ALT, respectivamente).

Matriz de Corregionalizagao C,

AL2 AL21 AL3 ALT
AL2 12,89 1,65 57,12 0,70
AL21 1,65 0,96 8,97 0,04
AL3 57,12 8,97 256,80 2,98
ALT 0,70 0,04 2,98 0,04
Matriz de Corregionalizagao C,
AL2 AL21 AL3 ALT
AL2 3,82 1,15 -38,47 -0,25
AL21 1,15 0,35 -11,6 -0,07
AL3 -38,47 -11,6 574,00 2,50
ALT -0,25 -0,07 2,50 0,04
Matriz de Corregionalizagao C,
AL2 AL21 AL3 ALT
AL2 147,70 80,79 171,70 4,24
AL21 80,79 55,89 80,81 2,36
AL3 171,70 80,81 520,20 8,28
ALT 4,24 2,36 8,277 0,16

Tabela 3.10 — Parametros das vizinhanga e estratégia de busca para os

sistemas de cokrigagem ordinaria.

Tipo de vizinhanga: Moével
Elipsoide de busca alinhado com o da anisotropia: N1002, N1909, D-90°

Raio de busca N100¢: 750m

Raio de busca N190¢: 220m

Raio de busca D-902: 60m
Numero de setores angulares:
Minimo ndmero de amostras: 3
Numero 6timo de amostras por setor angular:

Busca heterotopica (*): Sim
Minima distancia entre pontos: 10m
Discretiza¢do de blocos em X: 5
Discretizagdo de blocos em Y: 5
Discretizagdo de blocos em Z: 1

* ;. ~ . s .
( ) Na busca heterotdpica sdo procuradas as amostras mais proximas, mas tentando ter uma
amostra de cada variavel do sistema de cokrigagem, seja qual for o nimero de amostras necessarias para

satisfazer esse requerimento adicional (Bourassi et. al, 2009).
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3.5 Pés-processamento das estimativas obtidas por cokrigagem
ordinaria
Posteriormente a cokrigagem ordinaria, confere-se se as estimativas estéao

nos intervalos das variaveis no banco de dados original (Tabela 3.4).

Na Tabela 3.11, apresentam-se as estatisticas das estimativas originais,
sem pos-processar (s/pp), com a quantidade de blocos fora dos intervalos

originais para cada variavel (incorretos), muitas vezes com valores negativos.

Essa observagao faz com que os argumentos dados pela analise de dados
composicionais contrarios a metodologia da cokrigagem direta dos dados originais
sejam verificados na pratica, obtendo-se estimativas que estado fora do intervalo

original das amostras.

Observa-se também que, com exceg¢ao das estimativas do manganés, o
maior numero de blocos incorretos corresponde aos teores calculados (letra C) na
faixa 1, confirmando que a determinacao por diferenca, para essa faixa, faz com

que essas estimativas carreguem o somatoério dos erros.

No caso do manganés, os variogramas experimentais sdo muito erraticos e
dificeis de modelar, como pode ser apreciado no modelo linear de

corregionalizag&o apresentado no Apéndice B.

Os blocos que estao fora dos intervalos validos sao substituidos por valores
obtidos por outra metodologia de interpolagdo que, nesse caso, nao fornece
estimativas n&do tendenciosas e utiliza um modelo variografico arbitrario (média
local ou inverso ao quadrado da distancia). Escolheu-se a substituicdo por médias
locais, mas poderia se substituir pelo inverso do quadrado da distancia ou
krigagem.

O modelo de blocos fornecido pela empresa consta de 20855 blocos, os
quais nao foram estimados na sua totalidade, tendo um numero de blocos
estimados de 20832.

Assim, as estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria pds-processadas
tém as estatisticas apresentadas na Tabela 3.12 e o processo para a obtengao

das estimativas pode resumir-se na Figura 3.10.
O seguinte passo depois do pds-processamento € validar as estimativas,

conferindo se o balanco estequiométrico foi mantido em cada faixa. A analise de

dados composicionais também alega que mesmo que os dados estejam dentro
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dos limites apropriados nada garante que a condicdo da soma constante seja

satisfeita.

Tabela 3.11 — Estatisticas das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria

(CK), desacumuladas (letra D), sem pds-processar (sub-indice s/pp), indicando o

numero de blocos que estdo fora do intervalo original das amostras, incluso com

valores negativos (blocos incorretos) e a porcentagem de blocos incorretos sobre

o total de blocos estimados.

Blocos Minimo  Maximo Média Variancia Blocos %Blocos

estimados incorretos incorretos
AL1CD_CK_s/pp 20832 -0,24 4,72 0,87 0,241 30 0,144
AL21D_CK_s/pp 20832 0,05 2,73 0,87 0,143 10 0,048
AL2D_CK_s/pp 20832 0,05 1,93 0,77 0,080 3 0,014
AL3D_CK_s/pp 20832 0,31 3,10 1,38 0,110 0 0,000
ALT_CK_s/pp 20832 0,26 1,95 1,11 0,080 0 0,000
FEL1CD_CK_s/pp 20832 8,10 72,68 60,19 28,127 20 0,096
FE21D_CK_s/pp 20832 31,11 68,69 61,94 11,131 0 0,000
FE2D_CK_s/pp 20832 20,39 67,43 54,28 44,689 4 0,019
FE3D_CK_s/pp 20832 26,28 58,88 44,88 22,267 0 0,000
FET_CK_s/pp 20832 33,38 61,39 50,33 22,240 0 0,000
MN1CD_CK_s/pp 20832 -1,18 6,67 0,23 0,230 603 2,895
MN21D_CK_s/pp 20832 -0,80 4,66 0,30 0,247 775 3,720
MN2D_CK_s/pp 20832 -0,84 3,75 0,26 0,206 825 3,960
MN3D_CK_s/pp 20832 -0,11 2,27 0,14 0,034 332 1,594
MNT_CK_s/pp 20832 -0,26 2,39 0,19 0,082 448 2,151
P1CD_CK_s/pp 20832 -0,07 0,39 0,06 0,001 19 0,091
P21D_CK_s/pp 20832 -0,02 0,22 0,06 0,001 207 0,994
P2D_CK_s/pp 20832 0,01 0,20 0,05 0,001 0 0,000
P3D_CK_s/pp 20832 0,00 0,11 0,05 0,000 11 0,053
PT_CK_s/pp 20832 0,01 0,16 0,05 0,0003 0 0,000
PPC1CD_CK_s/pp 20832 -0,27 9,62 2,89 3,234 89 0,427
PPC21D_CK_s/pp 20832 -0,34 9,52 2,76 2,882 31 0,149
PPC2D_CK_s/pp 20832 0,10 7,54 2,23 1,496 0 0,000
PPC3D_CK_s/pp 20832 0,02 7,14 2,14 0,818 8 0,038
PPCT_CK_s/pp 20832 0,29 6,25 2,28 1,131 0 0,000
SI1CD_CK_s/pp 20832 -8,01 82,05 9,70 52,518 48 0,230
SI21D_CK_s/pp 20832 0,55 54,94 7,17 17,564 1 0,005
SI2D_CK_s/pp 20832 2,33 67,92 18,76 85,949 5 0,024
SI3D_CK_s/pp 20832 11,00 61,61 31,74 50,311 0 0,000
SIT_CK_s/pp 20832 7,06 50,92 24,06 46,339 0 0,000
W1C_CK_s/pp 20832 2,70 49,85 17,85 31,897 0 0,000
W21_CK_s/pp 20832 4,36 32,78 14,24 14,116 0 0,000
W2_CK_s/pp 20832 12,59 49,89 28,28 19,044 0 0,000
W3_CK_s/pp 20832 24,11 81,54 53,87 53,975 0 0,000
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Tabela 3.12 — Estatisticas das estimativas obtidas por cokrigagem
ordinaria (CK), desacumuladas (letra D), pds-processadas substituindo os

valores incorretos (fora dos intervalos originais) por médias locais.

Blocos modelo Minimo Maximo Média Variancia
AL1CD_CK 20832 0,00 4,72 0,88 0,237
AL21D_CK 20832 0,05 2,73 0,87 0,141
AL2D_CK 20832 0,05 1,93 0,77 0,079
AL3D_CK 20832 0,31 3,10 1,38 0,108
ALT_CK 20832 0,26 1,95 1,11 0,079
FE1CD_CK 20832 8,10 69,24 60,16 27,642
FE21D_CK 20832 31,11 68,50 61,94 11,039
FE2D_CK 20832 22,44 67,43 54,27 44,232
FE3D_CK 20832 26,28 58,88 44,88 22,153
FET_CK 20832 33,70 61,39 50,33 22,064
MN1CD_CK 20832 0,00 6,67 0,24 0,226
MN21D_CK 20832 0,01 4,66 0,31 0,243
MN2D_CK 20832 0,01 3,75 0,27 0,202
MN3D_CK 20832 0,01 2,00 0,14 0,031
MNT_CK 20832 0,01 2,39 0,20 0,081
P1CD_CK 20832 0,00 0,39 0,06 0,001
P21D_CK 20832 0,01 0,22 0,06 0,001
P2D_CK 20832 0,01 0,20 0,05 0,001
P3D_CK 20832 0,01 0,11 0,05 0,0003
PT_CK 20832 0,01 0,16 0,05 0,0003
PPC1CD_CK 20832 0,02 7,99 2,89 3,126
PPC21D_CK 20832 0,04 9,44 2,76 2,828
PPC2D_CK 20832 0,14 7,54 2,23 1,472
PPC3D_CK 20832 0,32 6,19 2,14 0,808
PPCT_CK 20832 0,29 6,00 2,28 1,113
SI1CD_CK 20832 0,03 82,05 9,74 51,914
SI21D_CK 20832 0,80 54,94 7,18 17,466
SI2D_CK 20832 2,33 65,07 18,77 84,990
SI3D_CK 20832 11,00 61,61 31,74 50,113
SIT_CK 20832 7,06 49,37 24,06 45,974
W1C_CK 20832 2,70 49,85 17,85 31,568
W21_CK 20832 4,36 32,78 14,24 13,925
W2_CK 20832 12,65 49,89 28,28 18,753

W3_CK 20832 24,11 81,12 53,87 53,144
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Figura 3.10 — Esquema de obtengcdo das estimativas por cokrigagem

ordinaria das variaveis nos subgrupos considerados, posterior determinagdo dos

teores da faixa 1 e pds-processamento das estimativas nos blocos incorretos (fora

do intervalo original das amostras).

Também, €& importante observar para cada variavel, se a média das

estimativas ao longo dos eixos X, Y e Z acompanha a tendéncia da meédia dos

dados originais nas mesmas dire¢des (analise de deriva).

Outra ferramenta de validagdo é dada pela observacdo da concordancia

entre as estimativas e os dados originais para determinadas sec¢oes.

Esse processo de validagao sera apresentado para todas as metodologias

utilizadas, no Capitulo 6, onde se apresenta uma discussao comparativa dos

métodos utilizados e dos resultados obtidos.
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Capitulo 4

Krigagem ordinaria de fatores independentes: Fatores de
Autocorrelagao Minimos/Maximos (MAF) e Componentes
Principais (PCA)

Esse capitulo apresenta duas metodologias alternativas a metodologia
classica da cokrigagem. Em ambas, as variaveis originais acumuladas sao
descorrelacionadas por métodos de fatorizag&o, o que permite a sua krigagem de
forma independente e posterior reconstituicdo das variaveis originais por retro-

transformacéao.

4.1 Metodologias de fatorizagao MAF e PCA

A descorrelagdo por decomposicdo em componentes principais (PCA) é
uma metodologia classica da estatistica multivariada, que quando utilizada com
dados regionalizados, garante uma descorrelagdo para um vetor de separagéo
nulo (h=0), exceto nos casos nos quais as variaveis estdo intrinsecamente
correlacionadas, em que a descorrelagao é valida para todos os vetores de

separacao h (Goovaerts, 1993).

A decomposicdo em fatores de autocorrelagdo minimos/maximos (MAF) é
uma técnica de fatorizagao, semelhante a PCA. Diferencia-se dessa técnica em
que descorrelaciona as variaveis além do vetor de separacido nulo, até um vetor
de separagdo pequeno (h=A), geralmente coincidente com o espagamento
amostral ou com o alcance da primeira estrutura do modelo linear de

corregionalizagao.
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Apesar da decomposicdo em componentes principais (PCA) ter sido
amplamente utilizada e de que a sua apresentacado nessa tese néo € inovadora, é
apresentada em conjunto com a decomposicdo MAF por serem muito
semelhantes constitutivamente e com o objetivo de observar, comparativamente,
a diferenga existente na utilizagcdo de uma metodologia que descorrelaciona as

variaveis além do vetor de separacio nulo.

Os fatores MAF e as componentes principais PCA, sdo determinados em
condicdes de isotopia, ndo podendo ser computados se o vetor de variaveis nao
estiver completo. Esse problema pode ser resolvido, em caso de bancos de dados
multivariados heterotdpicos, estimando ou simulando as variaveis faltantes nos
locais amostrais, estimando em pontos em vez de em uma malha ou modelo de
blocos. Porém, isso nao foi realizado no presente trabalho, utilizando-se somente

0 subconjunto isotopico do banco de dados.

A descorrelacédo e estimativas sao realizadas nos mesmos subgrupos de
variaveis apresentados na Tabela 3.7, excetuando o caso do ferro e da silica,
onde sao considerados os subgrupos de cada espécie em separado, ja que a
descorrelagdo do subgrupo original (ferro-silica) ndo era adequada. O teor na

faixa 1 é determinado posteriormente, utilizando as relagdes (3.1) a (3.7).

4.1.1 Krigagem Ordinaria de Fatores de Autocorrelagao
Minimos/Maximos (MAF)

A transformacdo dos dados originais acumulados, previamente
normalizados utilizando os pesos de desagrupamento (Goovaerts, 1997; Chilés e
Delfiner, 1999), em fatores MAF, pode ser realizada utilizando softwares que
realizem operagdes matriciais ou softwares para determinacbes matematicas e
estatisticas (R (free-source) http://www.r-project.org/, Statistica® MatLab®,
SPSS®, entre outros). Nesses ambientes, os fatores sdo obtidos pelas
transformacgdes sucessivas apresentadas no Capitulo 2, item 2.2.3. Essas etapas

resumem-se a segulir:
— Seja Z(u)=[Z1(u),Z2(u),...,Zn(u)]" © vetor de varidveis regionalizadas
correlacionadas (por exemplo, as variaveis do primeiro subconjunto
da Tabela 3.7, AL2, AL21, AL3 e ALT).
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— Seja B é a matriz de variancias-covariancias de Z(u) (ou seja, a

matriz de correlagdes para h=0).
Assim, a decomposicdo MAF é realizada segundo as seguintes etapas:

i. Realizar a decomposicao espectral (Capitulo 2, item 2.2.1.2) da matriz
simétrica B em uma matriz de autovetores ortonormais H e uma matriz

diagonal de autovalores D, de modo que B=HDH".

ii. Calcular as variaveis transformadas V(u)=WTZ(u) onde W=HD™"? ¢ tal que
WTBW-=I. Isso equivale a determinacdo das componentes principais do
vetor Z(u) (Capitulo 2, item 2.2.2).

iii. Calcular a matriz de variogramas para o vetor de separagao A, INy(A) de
V(u) (a matriz de variogramas para o h=A, das componentes principais de
Z(u)).

iv. Realizar a decomposicao espectral (Capitulo 2, item 2.2.1.2) de I'v(A) numa
matriz de autovetores ortonormais C e uma matriz diagonal de autovalores
A, tal que My(A)=C(A/2)C".

v. Transformar Z(u) com o vetor A', tal que A=WC, segundo a Equagao (2.75):

Y(u) = AT Z(u), onde Y(u) é o vetor de fatores MAF. Portanto, o vetor de

transformacdo é o produto de duas matrizes provenientes de diferentes

decomposicdes espectrais de matrizes simétricas.

Na presente tese, as transformagdes s&o realizadas utilizando o software
ISATIS®.

Escolhe-se um vetor de separacdo h=A=150m, conferindo que os
variogramas cruzados experimentais ndo apresentem correlagao até o valor de A
estipulado. E necessario outorgar uma tolerancia na distancia para a sua
determinagcdo, do mesmo modo que na determinagdo de qualquer variograma
experimental, sé que nesse caso, os valores sao determinados para um sé valor
de h.

Cada subgrupo de variaveis é transformado num conjunto de fatores MAF
correspondentes, ndo correlacionados entre si até h= A (Tabela 4.1). O valor de
h=150m é mantido para todos os sistemas considerados para nao afetar o

fechamento dos balangos estequiométricos.
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Tabela 4.1 — Subgrupos de variaveis consideradas para descorrelacionar

até h=A, utilizando a decomposi¢cdo em fatores MAF.

Subgrupo Variaveis Fatores MAF
1 AL2, AL21, AL3, ALT MAF1_AL_IB
MAF2_AL IB

MAF3_AL IB

MAF4_AL_IB

2 FE2, FE21, FE3, FET MAF1_FE_IB
MAF2_FE_IB
MAF3_FE_IB
MAF4_FE_IB

3 MN2, MN21, MN3, MNT ~ MAF1_MN_IB
MAF2_MN_IB
MAF3_MN_IB
MAF4_MN_IB

4 P2, P21, P3, PT MAF1_P_IB
MAF2_P_IB
MAF3_P_IB
MAF4_P_IB

5 PPC2, PPC21, PPC3, PPCT  MAF1_PPC_IB
MAF2_PPC_IB
MAF3_PPC_IB
MAF4_PPC_IB

6 SI12, SI121, SI3, SIT MAF1_SI_IB
MAF2_SI_IB
MAF3_SI_IB
MAF4_SI_IB

7 W2, W21, W3 MAF1_W_IB
MAF2_W_IB
MAF3_W_IB

Na Tabela 4.2, apresentam-se as estatisticas basicas dos fatores MAF
obtidos a partir dos dados originais. Ndo sdo colocados o0s pesos de
desagrupamento na determinacado das estatisticas e dos histogramas ja que os

mesmos foram inclusos no processo prévio de normalizagao.

No Apéndice C, sdo apresentados os histogramas correspondentes a cada
fator. Os fatores apresentam media zero e variancia unitaria. Porém, alguns dos
histogramas ndo s&o simétricos, como é apreciado no histograma do fator
MAF1_AL _IB, obtido a partir dos teores de alumina nas faixas 2, 21, 3 e global
(Figura 4.1).



81

Tabela 4.2 — Estatisticas basicas dos fatores MAF obtidos a partir dos

dados originais, nos diferentes subgrupos.

Num. Amostras Minimo Maximo Média Varidncia
MAF1_AL_IB 917 -3,16 6,43 0,00 1,00
MAF2_AL_IB 917 -3,29 4,86 0,00 1,00
MAF3_AL_IB 917 -3,45 6,27 0,00 1,00
MAF4_AL_IB 917 -2,77 7,98 0,00 1,00
MAF1_FE_IB 917 -4,23 3,56 0,00 1,00
MAF2_FE_IB 917 -4,09 3,68 0,00 1,00
MAF3_FE_IB 917 -5,15 5,12 0,00 1,00
MAF4_FE_IB 917 -3,29 5,18 0,00 1,00
MAF1_MN_IB 917 -6,55 2,84 0,00 1,00
MAF2_MN_IB 917 -4,29 2,92 0,00 1,00
MAF3_MN_IB 917 -3,24 4,69 0,00 1,00
MAF4_MN_IB 917 -5,77 4,87 0,00 1,00
MAF1_P_IB 917 -2,35 6,94 0,00 1,00
MAF2_P_IB 917 -4,00 4,64 0,00 1,00
MAF3_P_IB 917 -4,49 3,07 0,00 1,00
MAF4_P_IB 917 -1,66 6,27 0,00 1,00
MAF1_PPC_IB 908 -3,60 4,81 0,00 1,00
MAF2_PPC_IB 908 -8,81 2,82 0,00 1,00
MAF3_PPC_IB 908 -3,61 10,10 0,00 1,00
MAF4_PPC_IB 908 -6,36 3,16 0,00 1,00
MAF1_SI_IB 917 -2,31 3,86 0,00 1,00
MAF2_SI_IB 917 -4,78 5,16 0,00 1,00
MAF3_SI_IB 917 -4,26 4,89 0,00 1,00
MAF4_SI_IB 917 -4,83 2,85 0,00 1,00
MAF1_W_IB 917 -3,70 1,95 0,00 1,00
MAF2_W_IB 917 -3,24 2,56 0,00 1,00
MAF3_W_IB 917 -5,04 1,66 0,00 1,00

A analise e modelagem da continuidade espacial de cada fator MAF,
envolvem uma etapa prévia de determinacdo do elipséide de anisotropia dos

mesmos.

O elipséide de anisotropia determinado tem a mesma orientacdo que o
correspondente as variaveis originais acumuladas, apresentado no Capitulo 3,
com 0s eixos maior, intermediario e menor nas dire¢cdoes N100°, N190° do plano
XY e perpendicular a esse plano, D-90° respectivamente. Essa coincidéncia
também é achada nos trabalhos revisados durante a analise do estado da arte
(Dimitrakopoulos e Fonseca, 2003; Dimitrakopoulos e Boucher, 2005; Vargas-

Guzman e Dimitrakopoulos, 2003).

Nos variogramas experimentais cruzados, observa-se que nao ha

correlagao espacial importante até h=150m. Na Figura 4.2, sdo apresentados os
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variogramas experimentais diretos e cruzados dos fatores obtidos para a
descorrelagdo dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global. Observa-se

estruturagdo somente nos variogramas diretos, na diagonal principal.

A totalidade dos variogramas experimentais diretos e cruzados para cada
subgrupo de fatores considerado, mostrando a correlagdo espacial cruzada, é

apresentada no Apéndice C.

Histograma (MAF1 AL IB)
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Figura 4.1 — Histograma do fator MAF1_AL_IB, obtido a partir dos teores de

alumina nas faixas 2, 21, 3 e global.

Na Figura 4.3, apresentam-se os diagramas de dispersdo para h=0 dos
fatores MAF, obtidos a partir dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global,
apreciando-se os coeficientes de correlagdo nulos. Os diagramas de disperséo
para os restantes conjuntos de fatores sdo apresentados no Apéndice C,

mostrando idéntico resultado.

Os variogramas direcionais, experimentais e modelados, para cada fator
sado apresentados no Apéndice C, mostrando uma correlagao espacial crescente
do fator MAF4 (fator de autocorrelacdo minimo) ao MAF1 (fator de autocorrelagéo

maximo).
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Figura 4.2 — Variogramas diretos (na diagonal principal) e cruzados dos fatores MAF

obtidos a partir dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global.

Na Figura 4.4, apresentam-se os variogramas correspondentes aos fatores
MAF, obtidos a partir da descorrelagao dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e
global, onde se aprecia que a escala de autocorrelagdo para o fator MAF1_FE_IB
€ de 1300, 620 e 150m nas diregdes N100°, N190° e D-90°, respectivamente. No
entanto, para o fator MAF4_FE IB a escala é de 270, 185 e 30m nas mesmas
direcdes.

Porém, nos variogramas dos fatores MAF correspondentes a alumina e ao
fésforo (Apéndice C, Figuras C.22 e C.25), observa-se, no fator MAF3 um alcance
no variograma experimental, maior ao do fator MAF2, o que ndo concorda com o
esperado. Apesar disso, os modelos sao ajustados, tentando compensar essa

alteragao na ordem decrescente dos alcances dos variogramas.
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Os fatores MAF sao estimados independentemente utilizando krigagem

ordinaria e as mesmas estratégias e vizinhanga de busca apresentadas no

Capitulo 3, Tabela 3.10, exceto no que se refere a busca heterotdpica que nio é

pertinente no caso de uma unica variavel.

MAFZ T'E 1B

MAF3 TE IR

MAF4 TE IR

Isat

MAF1_FE_IB

-4 -3 2 -1 L] 1
T

- T
rho=0.000

S
e a;ﬁs»ﬂ
LR

T
|+

+ it
.

MAF1 FE IB

MAFl FE _IB

-5 0
s | rho=-0.000
+

MAF1_FE_IB

MAF1l_FE_IB
0

Py
o o+ *ﬁﬁ

+

BN rho=-0.000

"y
+ oty o4t

+ 4
Tt an -

g
MAF1_FE_IB

W

a1 I

AT 0T AWk

MAF3 TE IR

AT Td Favi
MAF4 TE IR

MAF2 FE I3
0

rho=0.000
4

<
ot .
+ Frgd Tt
* ¥&N+x‘f
2

+ + Aot
o +

MAF2_FE_IB

MAF2_FE_IZ
5

5

+

rho=0.000

¥
+

+
+ +

4

+ b

"

o
+: ﬁ;;*
&

I+H

+
"
4

w4 F
3
Bl :
+ A e
4 Y
* +
.

g
MAF2_FE_IB

a1 W S

AT W

MAF4 TE IR

MAF3_FE_IZ
B

rho=0.000

ot +

0
MAF3_FE_IB

AT 0 vk

Figura 4.3 — Diagramas de dispersao para os fatores MAF obtidos a partir

da descorrelagcdo dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global, mostrando a

correlagao nula (p=0,000) para o vetor de separagao nulo (h=0).
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experimentais e modelados,

correspondentes aos fatores MAF, obtidos a partir da descorrelagao dos teores de

ferro nas faixas 2, 21, 3 e global, junto com as Equagbes dos variogramas,

constituidos por um efeito pepita e duas estruturas esféricas Sph.
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Finalmente, as estimativas sao retro-transformadas ao espaco original pelas
transformacdes matematicas inversas as especificadas no item 223 e
determinam-se, numa segunda etapa, os teores correspondentes a faixa 1,
utilizando as Equacgdes (3.1) a (3.7).

A Tabela 4.3, apresenta as estatisticas basicas das estimativas obtidas por
krigagem individual dos fatores MAF e os valores calculados na faixa 1. O
processo de retro-transformagao inclui uma etapa de transformagéo das variaveis
normalizadas ao espacgo original, fazendo com que as estimativas estejam dentro

do intervalo original das amostras (Deustch e Journel, 1998).

Porém, as estimativas da faixa 1, sdo determinadas por diferenca e nao a
partir da retro-transformagao gaussiana que as restrinja ao intervalo original das
amostras. Também, carregam o somatoério dos erros das estimativas a partir das
quais sado determinadas, fazendo com que os valores estejam fora do intervalo
original das amostras, muitas vezes com estimativas negativas, devendo ser pés-
processadas do mesmo modo que as estimativas provenientes da cokrigagem,

substituindo os valores incorretos pela média local.

As estatisticas basicas das estimativas correspondentes ao modelo, apds o

pos-processamento, sdo apresentadas na Tabela 4.4.

O processo para a obtencdo das estimativas a partir da descorrelagcido em
fatores MAF é apresentado esquematicamente na Figura 4.5, comparativamente
com o processo utilizado no caso das estimativas obtidas a partir da
decomposicdo em componentes principais (PCA), o qual é muito semelhante na

sua aplicagao pratica.
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Tabela 4.3 — Estatisticas das estimativas desacumuladas (letra D), sem

poOs-processar (sub-indice s/pp), obtidas por krigagem independente dos fatores

MAF, exceto no caso da faixa 1 que é calculado (letra C), indicando o numero de

blocos fora do intervalo original das amostras, incluso com valores negativos

(blocos incorretos) e a porcentagem de blocos incorretos sobre o total de blocos

estimados.
B_Iocos Minimo Maximo Média Variancia Blocos . %Blocos
estimados incorretos incorretos
AL1CD_MAF_s/pp 20813 -0,06 3,64 1,16 0,289 6 0,029
AL21D_MAF_s/pp 20813 0,13 2,01 0,81 0,096 0 0,000
AL2D_MAF_s/pp 20813 0,12 1,66 0,73 0,054 0 0,000
AL3D_MAF_s/pp 20813 0,35 2,54 1,31 0,087 0 0,000
ALT_MAF_s/pp 20813 0,24 1,87 1,12 0,073 0 0,000
FEICD_MAF_s/pp 20813 -17,69 90,59 57,80 50,389 455 2,186
FE21D_MAF_s/pp 20813 42,54 67,41 62,48 7,198 0 0,000
FE2D_MAF_s/pp 20813 31,34 65,09 55,69 31,060 0 0,000
FE3D_MAF_s/pp 20813 24,53 59,63 45,94 28,269 0 0,000
FET_MAF_s/pp 20813 33,22 62,96 50,65 26,687 0 0,000
MN1CD_MAF_s/pp 20813 -1,50 3,82 0,15 0,080 1039 4,992
MN21D_MAF_s/pp 20813 0,01 2,24 0,10 0,023 0 0,000
MN2D_MAF_s/pp 20813 0,01 2,19 0,09 0,019 0 0,000
MN3D_MAF_s/pp 20813 0,01 1,56 0,08 0,007 0 0,000
MNT_MAF_s/pp 20813 0,01 1,87 0,09 0,015 0 0,000
P1CD_MAF_s/pp 20813 -0,01 0,17 0,07 0,001 22 0,106
P21D_MAF_s/pp 20813 0,01 0,14 0,06 0,001 0 0,000
P2D_MAF_s/pp 20813 0,01 0,12 0,05 0,0003 0 0,000
P3_MAF_IB_WD 20813 0,01 0,10 0,05 0,0002 0 0,000
PT_MAF_IB W 20813 0,01 0,10 0,05 0,0002 0 0,000
PPC1CD_MAF_s/pp 20813 -0,92 9,56 3,34 3,247 99 0,476
PPC21D_MAF_s/pp 20813 0,14 7,57 2,65 2,097 0 0,000
PPC2D_MAF_s/pp 20813 0,13 5,85 2,17 1,119 0 0,000
PPC3D_MAF_s/pp 20813 0,32 4,81 2,07 0,682 0 0,000
PPCT_MAF_s/pp 20813 0,19 4,68 2,30 0,998 0 0,000
SI1CD_MAF_s/pp 20813 -25,93 101,25 12,86 89,232 373 1,792
SI21D_MAF_s/pp 20813 1,56 34,75 6,01 11,422 0 0,000
SI2D_MAF_s/pp 20813 3,02 56,75 16,26 57,074 0 0,000
SI3D_MAF_s/pp 20813 9,73 63,44 29,99 63,738 0 0,000
SIT_MAF_s/pp 20813 6,55 48,32 23,23 55,225 0 0,000
W1C_MAF_s/pp 20813 3,03 52,67 17,35 25,735 0 0,000
W21 _MAF_s/pp 20813 6,33 25,34 13,67 7,943 0 0,000
W2_MAF_s/pp 20813 11,27 40,16 27,93 14,096 0 0,000
W3_MAF_s/pp 20813 24,23 79,25 54,72 35,740 0 0,000
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Tabela 4.4 — Estatisticas das estimativas desacumuladas (letra D), pos-
processadas, obtidas por krigagem independente dos fatores MAF, exceto no

caso da faixa 1 que é calculado (letra C).

r:::::;so Minimo Maximo Média Variancia

AL1CD_MAF 20813 0,00 3,64 1,15 0,284
AL21D_MAF 20813 0,13 1,95 0,81 0,093
AL2D_MAF 20813 0,12 1,66 0,73 0,052
AL3D_MAF 20813 0,35 2,54 1,31 0,085
ALT_MAF 20813 0,24 1,87 1,12 0,071
FEICD_MAF 20813 6,72 69,35 57,57 42,799
FE21D_MAF 20813 42,54 67,41 62,42 7,166
FE2D_MAF 20813 31,34 65,09 55,59 30,199
FE3D_MAF 20813 24,53 59,63 45,89 27,906
FET_MAF 20813 33,22 62,96 50,59 26,062
MN1CD_MAF 20813 0,00 3,82 0,16 0,072
MN21D_MAF 20813 0,01 2,24 0,11 0,029
MN2D_MAF 20813 0,01 2,18 0,10 0,023
MN3D_MAF 20813 0,01 1,56 0,08 0,008
MNT_MAF 20813 0,01 1,87 0,10 0,016
P1CD_MAF 20813 0,00 0,17 0,07 0,001
P21D_MAF 20813 0,01 0,14 0,06 0,001
P2D_MAF 20813 0,01 0,12 0,05 0,0003
P3D_MAF 20813 0,01 0,10 0,05 0,0002
PT_MAF 20813 0,01 0,10 0,05 0,0002
PPC1CD_MAF 20813 0,02 7,99 3,33 3,213
PPC21D_MAF 20813 0,14 7,57 2,67 2,045
PPC2D_MAF 20813 0,13 5,85 2,18 1,095
PPC3D_MAF 20813 0,32 4,81 2,08 0,674
PPCT_MAF 20813 0,19 4,68 2,30 0,986
SI1ICD_MAF 20813 0,00 83,30 13,15 79,149
S121D_MAF 20813 1,56 34,75 6,10 11,643
SI2D_MAF 20813 3,02 56,75 16,41 55,606
SI3D_MAF 20813 9,73 63,44 30,08 63,043
SIT_MAF 20813 6,55 48,32 23,33 54,150
W1C_MAF 20813 3,86 52,67 17,41 24,978
W21_MAF 20813 6,33 25,34 13,69 7,845
W2_MAF 20813 11,27 40,16 27,96 13,774

W3_MAF 20813 24,23 79,25 54,62 34,424
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Figura 4.5 — Esquema das etapas para a obtengao das estimativas a partir
da krigagem individual de fatores MAF ou de componentes principais PCA.
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4.1.2 Krigagem Ordinaria de Componentes Principais (PCA)

No caso da decomposicdo em componentes principais (PCA), os dados néo
precisam ser previamente normalizados como na decomposi¢ao em fatores MAF,
mas podendo ser estandardizados subtraindo a média e dividendo pelo desvio
padrao. Realiza-se, no entanto, a normalizacdo com fins comparativos dos

resultados obtidos com a descomposi¢ao MAF.

Existem muitos softwares que realizam a decomposi¢cdo em componentes
principais, especialmente os que realizam determinagbes estatisticas como o
Statistica® e o SPSS®. Também, o R, que é de livre acesso (http://www.r-
project.org/).

Nesse caso, a descorrelagdo ocorre somente para o vetor de separagao
nulo (h=0), excetuando o caso no qual as variaveis estdo intrinsecamente
correlacionadas, onde a descorrelagdo € valida para todo valor de h (Goovaerts,
1993).

Os subgrupos de variaveis a descorrelacionar sdo 0s mesmos que no caso
da decomposi¢cao MAF. Portanto, analogamente a Tabela 4.1, sdo apresentados,
na Tabela 4.5, os subgrupos de variaveis transformadas num conjunto de

componentes principais PCA correspondentes.

Na Tabela 4.6, sdo apresentadas as estatisticas basicas das componentes

obtidas a partir dos subgrupos da Tabela 4.5.

No Apéndice D, sao apresentados os histogramas de todas as
componentes. Na Figura 4.6, apresenta-se o histograma correspondente a
componente principal PCA1_FE_IB, obtida a partir da decomposigdo dos teores
de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global. As médias sdo iguais a zero em todos os
casos. Porém, a variancia nao € unitaria, porque cada componente carrega so
uma parte da variancia total das variaveis originais. Na maioria dos casos, 0s

histogramas s&o aproximadamente simétricos.

O elipsoide de anisotropia das componentes coincide com o das variaveis

originais acumuladas, como no caso dos fatores MAF (N100°, N190°, D-90°).

Para observar se existe descorrelagcdo espacial das componentes, apesar
da metodologia n&o garanti-la, apresentam-se os variogramas direcionais
experimentais, diretos e cruzados, para os conjuntos de varidaveis considerados

(Apéndice D). Na Figura 4.7, sao apresentados os variogramas correspondentes
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aos fatores PCA, obtidos da decomposicao dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3

e global.

Nao é observada uma correlagdo espacial marcada nos variogramas
cruzados, diferentemente do que acontece com os variogramas na diagonal que
apresentam autocorrelacido, apesar da decomposi¢cao em componentes principais

nao garantir a descorrelagao para todos os vetores de separagao.

Tabela 4.5 — Subgrupos de variaveis consideradas para descorrelacionar

para h=0, utilizando a decomposigdo em componente principais, PCA.

Subgrupo Variaveis Fatores PCA
1 AL2, AL21, AL3, ALT PCA1_AL_IB
PCA2_AL_IB

PCA3_AL_IB

PCA4_AL_IB

2 FE2, FE21, FE3, FET PCA1_FE_IB
PCA2_FE_IB
PCA3_FE_IB
PCA4_FE_IB

3 MN2, MN21, MN3, MNT  PCA1_MN_IB
PCA2_MN_IB
PCA3_MN_IB
PCA4_MN_IB

4 P2, P21, P3, PT PCA1_P_IB
PCA2_P_IB
PCA3_P_IB
PCA4_P_IB

5 PPC2, PPC21, PPC3, PPCT  PCA1_PPC_IB
PCA2_PPC_IB
PCA3_PPC_IB
PCA4_PPC_IB

6 SI2, SI21, SI3, SIT PCA1_SI_IB
PCA2_SI_IB
PCA3_SI_IB
PCA4_SI_IB

7 W2, W21, W3 PCA1_W_IB
PCA2_W_IB
PCA3_W_IB

Na Figura 4.8, apresentam-se os diagramas de dispersdo para as
componentes PCA, obtidas a partir dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e
global, apreciando-se os coeficientes de correlagdo nulos para o vetor de
separacao nulo (h=0). Os diagramas de dispersao para os restantes conjuntos de

componentes sao apresentados no Apéndice D.
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Tabela 4.6 — Estatisticas basicas das componentes PCA obtidas a partir dos

dados originais, nos diferentes subgrupos.

Num.
Amostras Minimo Maximo Média Variancia
PCA1 AL _IB 917 -5,15 4,62 0,00 3,01
PCA1 FE_IB 917 -4,30 4,02 0,00 2,66
PCA1_MN_IB 917 -4,45 5,46 0,00 3,69
PCA1_PPC_IB 908 -5,84 5,90 0,00 3,43
PCA1_P_IB 917 -4,67 5,59 0,00 3,16
PCA1_SI_IB 917 -5,51 4,11 0,00 2,96
PCA1_ W_IB 917 5,11 4,57 0,00 2,31
PCA2_AL IB 917 -4,20 2,48 0,00 0,91
PCA2_FE_IB 917 -4,07 2,91 0,00 0,79
PCA2_MN_IB 917 -1,98 1,67 0,00 0,25
PCA2_PPC_IB 908 -3,10 1,98 0,00 0,50
PCA2_P_IB 917 -3,61 2,50 0,00 0,73
PCA2_SI_IB 917 -1,92 2,63 0,00 0,54
PCA2_W_IB 917 -3,51 1,30 0,00 0,48
PCA3_AL_IB 917 -0,56 1,80 0,00 0,05
PCA3_FE_IB 917 -2,08 3,10 0,00 0,51
PCA3_MN_IB 917 1,11 1,13 0,00 0,04
PCA3_PPC_IB 908 -0,48 1,85 0,00 0,05
PCA3_P_IB 917 -0,61 2,40 0,00 0,09
PCA3_SI_IB 917 -3,27 2,54 0,00 0,47
PCA3_W_IB 917 -0,99 1,83 0,00 0,21
PCA4_AL_IB 917 -1,55 0,58 0,00 0,03
PCA4 _FE_IB 917 -0,97 1,25 0,00 0,03
PCA4 _MN_IB 917 -0,98 0,61 0,00 0,02
PCA4_PPC_IB 908 -1,60 0,61 0,00 0,02
PCA4 P_IB 917 -1,12 0,47 0,00 0,02
PCA4_SI_IB 917 -1,07 0,48 0,00 0,02

Os variogramas direcionais, experimentais e modelados, para todos os

componentes sdo apresentados no Apéndice D.

Na Figura 4.9, apresentam-se 0s variogramas correspondentes as
componentes PCA, obtidas a partir da descorrelagéao dos teores de ferro nas

faixas 2, 21, 3 e global.
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Figura 4.6 — Histograma do fator PCA1_FE_IB, obtido a partir dos teores de

ferro nas faixas 2, 21, 3 e global.

As componentes PCA s&o estimadas independentemente utilizando
krigagem ordinaria e as mesmas estratégias e vizinhanga de busca apresentadas
no Capitulo 3, Tabela 3.10, exceto no que se refere a busca heterotépica que nao

€ pertinente no caso de uma unica variavel.

Finalmente, as estimativas sdo retro-transformadas ao espacgo original e
calculam-se os teores correspondentes a faixa 1, utilizando as Equacdes (3.1) a
(3.7).

A Tabela 4.7 apresenta as estatisticas basicas das estimativas obtidas por
krigagem individual das componentes principais PCA e os valores calculados na
faixa 1. Do mesmo modo que na decomposicdo MAF, o processo de retro-
transformacao inclui uma etapa de transformacao das variaveis normalizadas ao
espaco original, fazendo com que as estimativas estejam dentro do intervalo

original das amostras (Deutsch e Journel, 1998).
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Figura 4.7 — Variogramas diretos (na diagonal principal) e cruzados das

componentes PCA obtidas a partir dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global.

Porém, as estimativas da faixa 1, sdo determinados por diferenca e nao

pela retro-transformacgao a partir dos valores estimados carregando o somatério

dos erros das estimativas a partir das quais sdo determinadas, fazendo com que

os valores estejam fora do intervalo original das amostras, as vezes com

estimativas negativas, devendo ser pds-processadas do mesmo modo que as

estimativas provenientes da cokrigagem e da krigagem de fatores MAF,

substituindo os valores incorretos pela média local.

: rwriborzTh

g1 AI T¥1d



95

FE 1B

2

o

FE IB

POT

“hd FEOIB

[

Isat

PCAl FE_IB

5 -4 -3 -2 -1 0 1z 3 4

T T T T
rho=-0.000 1
+ ¥ . 13
+ + + I |
B AR AR T R 48 o
A I
%ﬁ o P
» [ I
1y =
&Wﬂ Ehir 4-1 —
AT G £ =
N + *ﬁ* .
+ AR S 1-2
+ &
+ + 4=
oo+ f
+ 7t H-
s
T 4 @ =2z 1 o 1 2 & 3
PCAl_FE_IB
PCAl FE_IB PCA2 FE IB
5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3
T T — —
rho=0.000 1°* N rho=0.000 tE
R
B + ﬁ;”‘g& +
- g+*%++ - £ g\, -
o A Q L ot b 12 A
N + H tr Jd1 =M 4 + =
4 (W) L -_;_+ 1 1. [
i - o [ B 1" ity B =
+ ++ =B %—@* i =
L R = om r + 3 i ot T =
¥ 4 R = e =
++ E = Fo+ o+ b
—1-3 -3 -3
-4 1 -4
1 Il Il 1 Il 1 Il 1__--5 L Il 1 1 1 1 Il
T 2z 1 0 1 2 3 3 = 3 2 1 1 1 2z 3
PCAL_FE_IB PCA2_FE_IB
PCAl FE_IB PCA2 FE_IB PCA3 FE_IB
5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 -2 -1 Q 1 2 3 -2 -1 0 1 2 3
T i —T —T T T T T
rho=-0.000 1 °r rho=0.000 1° s b rho=0.000
4 3 - 4
+ 41 oM 4ty h 4 B +
. Sy = ["++1¢+ B = T Toie
A + o o x ¥ = = % W +
+ + = = == 4 &Ry
+ 1 b -1 + -+
+ H-1 = o = 0 + + T
= AL = & +
12 for B 1 -1 vt
1 +
15 ENE -z
1 . -1 -
s S . L . L . L
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 -2 -1 1) 1 2 3 -2 -1 0 1 2 3
PCAL_FE_IB PCA2_FE_IB PCA3_FE_IB

Jod

AT 0 P

Figura 4.8 — Diagramas de dispersao para as componentes principais PCA

obtidas a partir da descorrelagdo dos teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global,

mostrando a correlagao nula (p=0,000) para o vetor de separacao nulo (h=0).

As estatisticas basicas das estimativas correspondentes ao modelo, apds o

pos-processamento, sdo apresentadas na Tabela 4.8.
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Figura 4.9 - Variogramas direcionais, experimentais e modelados,

correspondentes as componentes PCA, obtidas a partir da descorrelagdo dos

teores de ferro nas faixas 2, 21, 3 e global, junto com as Equagbdes dos

variogramas, constituidos por um efeito pepita e duas estruturas esféricas Sph.
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Tabela 4.7 — Estatisticas das estimativas desacumuladas (letra D), sem
pos-processar (sub-indice s/pp), obtidas por krigagem independente das
componentes principais PCA, exceto no caso da faixa 1 que é calculado (letra C),
indicando o numero de blocos fora do intervalo original das amostras, incluso com
valores negativos (blocos incorretos) e a porcentagem de blocos incorretos sobre

o total de blocos estimados.

B.Iocos Minimo Maximo  Média Variancia . Blocos .%Blocos
estimados incorretos incorretos
AL1CD_PCA _s/pp 20813 -0,07 3,71 1,16 0,293 1 0,005
AL21D_PCA_s/pp 20813 0,13 2,02 0,81 0,098 0 0,000
AL2D_PCA s/pp 20813 0,12 1,65 0,73 0,055 0 0,000
AL3D_PCA_s/pp 20813 0,36 2,56 1,31 0,089 0 0,000
ALT _PCA _s/pp 20813 0,24 1,87 1,12 0,074 0 0,000
FE1ICD _PCA_s/pp 20813 1,33 84,68 58,24 56,318 550 2,643
FE21D_PCA _s/pp 20813 41,45 68,06 62,70 8,178 0 0,000
FE2D _PCA_s/pp 20813 22,54 66,36 55,50 44,509 0 0,000
FE3D_PCA_s/pp 20813 22,79 63,29 45,63 50,452 0 0,000
FET_PCA_s/pp 20813 32,24 63,65 50,62 34,339 0 0,000
MN1CD_PCA_s/pp 20813 -1,01 4,03 0,15 0,081 1329 6,385
MN21D_PCA_s/pp 20813 0,01 2,22 0,10 0,024 0 0,000
MN2D_PCA_s/pp 20813 0,01 2,28 0,09 0,019 0 0,000
MN3D_PCA_s/pp 20813 0,01 1,57 0,08 0,007 0 0,000
MNT_PCA_s/pp 20813 0,01 1,85 0,09 0,015 0 0,000
P1CD_PCA_s/pp 20813 -0,01 0,17 0,07 0,001 25 0,120
P21D_PCA _s/pp 20813 0,01 0,14 0,06 0,001 0 0,000
P2D_PCA_s/pp 20813 0,01 0,12 0,05 0,0003 0 0,000
P3D_PCA_s/pp 20813 0,01 0,10 0,05 0,0002 0 0,000
PT_PCA_s/pp 20813 0,01 0,10 0,05 0,0002 0 0,000
PPC1CD_PCA_s/pp 20813 -0,68 9,43 3,35 3,369 130 0,625
PPC21D_PCA _s/pp 20813 0,09 7,61 2,66 2,093 0 0,000
PPC2D_PCA_s/pp 20813 0,13 5,88 2,17 1,110 0 0,000
PPC3D _PCA_s/pp 20813 0,33 4,62 2,05 0,653 0 0,000
PPCT_PCA_s/pp 20813 0,19 4,66 2,29 0,990 0 0,000
SI1CD_PCA_s/pp 20813 27,24 110,39 12,73 83,746 352 1,691
SI21D_PCA s/pp 20813 1,62 35,05 5,96 10,840 0 0,000
SI2D_PCA_s/pp 20813 3,23 53,67 16,24 56,350 0 0,000
SI3D_PCA_s/pp 20813 9,31 63,60 29,78 62,691 0 0,000
SIT_PCA_s/pp 20813 6,49 48,66 23,08 53,298 0 0,000
W1C_PCA_IB_s/pp 20813 3,01 52,57 17,35 25,739 0 0,000
W21 PCA_IB_s/pp 20813 6,43 24,71 13,65 7,957 0 0,000
W2 _PCA_IB s/pp 20813 11,51 40,46 27,89 14,269 0 0,000
W3 _PCA_IB_s/pp 20813 24,77 79,40 54,76 36,129 0 0,000
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Tabela 4.8 — Estatisticas das estimativas desacumuladas (letra D), pos-
processadas, obtidas por krigagem independente das componentes PCA, exceto

no caso da faixa 1 que é calculado (letra C).

rﬁ:’;;i Minimo Maximo Média Variancia

AL1CD_PCA 20813 0,26 2,74 0,95 0,149
AL21D_PCA 20813 0,28 1,72 0,87 0,060
AL2D_PCA 20813 0,28 1,31 0,76 0,031
AL3D_PCA 20813 0,64 2,10 1,40 0,049
ALT_PCA 20813 0,49 1,61 1,11 0,035
FE1CD_PCA 20813 1,33 69,36 57,96 51,899
FE21D_PCA 20813 41,45 68,06 62,70 8,178
FE2D_PCA 20813 22,54 66,36 55,50 44,509
FE3D_PCA 20813 22,79 63,29 45,63 50,452
FET_PCA 20813 32,24 63,65 50,62 34,339
MN1CD_PCA 20813 0,00 4,03 0,16 0,078
MN21D_PCA 20813 0,01 2,22 0,11 0,027
MN2D_PCA 20813 0,01 2,28 0,10 0,021
MN3D_PCA 20813 0,01 1,57 0,09 0,008
MNT_PCA 20813 0,01 1,85 0,10 0,015
P1CD_PCA 20813 0,01 0,13 0,06 0,001
P21D_PCA 20813 0,02 0,13 0,06 0,0004
P2D_PCA 20813 0,01 0,11 0,05 0,0002
P3D_PCA 20813 0,02 0,08 0,05 0,0002
PT_PCA 20813 0,02 0,09 0,05 0,0002
PPC1CD_PCA 20813 0,30 5,85 2,86 1,609
PPC21D_PCA 20813 0,40 5,66 2,74 1,281
PPC2D_PCA 20813 0,34 4,76 2,17 0,819
PPC3D_PCA 20813 0,60 4,20 2,13 0,591
PPCT_PCA 20813 0,52 4,36 2,22 0,740
SI1CD_PCA 20813 2,11 42,47 10,55 26,688
S121D_PCA 20813 2,20 28,64 7,99 14,160
SI2D_PCA 20813 5,68 46,24 19,21 42,342
SI3D_PCA 20813 11,75 52,38 31,73 34,420
SIT_PCA 20813 8,92 42,31 24,34 29,222
W1C_PCA 20813 6,96 33,19 17,46 11,693
W21_PCA 20813 7,28 22,67 14,04 5,985
W2_PCA 20813 17,52 37,57 28,27 8,118
W3_PCA 20813 39,81 71,38 54,26 18,782

Na Figura 4.5, foi esquematizado o processo para a obtengdo das
estimativas a partir da decomposicdo em componentes principais (PCA), que
fundamentalmente difere do processo de obtengdo de estimativas a partir de

fatores MAF na etapa correspondente ao calculo da matriz de variogramas My(A).
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4.2 Analise parcial dos resultados provenientes das
decomposicoes em fatores MAF e PCA

No Capitulo 3, mostrou-se que as estimativas obtidas por cokrigagem
ordinaria apresentam valores que estdo fora do intervalo dos dados originais e,
portanto, precisam de um pos-processamento substituindo os valores invalidos
por estimativas obtidas por metodologias de interpolagdo que assumem um
modelo variografico arbitrario e ndo garantem a n&o tendenciosidade, como é o

caso das médias locais.

Os processos de obtencédo das estimativas por krigagem dos fatores MAF
ou PCA incluem uma etapa de normalizagdo (nscore). Ao voltar ao espago
original, a anamorfose gaussiana (Chilés e Delfiner, 1999) faz com que os valores
retro-transformados fiquem no intervalo original das amostras (Deutsch e Journel,
1998). Portanto, nas variaveis estimadas n&o € necessario o pds-processamento
realizado no caso das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (Capitulo 3,
item 3.5).

Porém, os teores na faixa 1 sdo determinados por diferenga a partir das
estimativas obtidas por krigagem ordinaria dos fatores MAF ou das componentes
principais PCA. Portanto, ndo estdo forgadas a ficar no intervalo original das
amostras pela retro-transformagcdo da normalizacdo e também carregam o
somatorio dos erros dessas estimativas, obtendo-se dados fora do intervalo
original das amostras ou inclusive negativos. As estimativas da faixa 1 devem ser

pos-processados substituindo os teores dos blocos invalidos pela média local.

Ao comparar o numero de blocos incorretos obtidos pelas duas
metodologias (Tabela 4.3 e Tabela 4.7) observa-se que o numero de blocos
invalidos na faixa 1 é semelhante, da mesma ordem de magnitude. Portanto,
nesse aspecto e nesse estudo de caso, a utilizagcado da descorrelacdo até h=150m
por meio de fatores MAF nao fornece resultados muito diferentes do que os

obtidos pela decomposi¢do em componentes principais.

No que se refere aos valores estimados pelas duas metodologias,
apresentam-se, no Apéndice E, os diagramas de dispersédo das estimativas para
comparar os valores em cada bloco. Na Figura 4.10. apresenta-se o diagrama de
dispersédo correspondente ao teor global de ferro obtido por krigagem ordinaria

dos fatores MAF e por krigagem ordinaria das componentes principais PCA.
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Nesse diagrama, ndo € apreciado um viés de uma metodologia sobre a outra,
dando uma distribuicdo de pontos relativamente simétrica em torno da bissetriz,

com um elevado coeficiente de correlagao.
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Figura 4.10 - Diagrama de dispersao do teor de ferro global (FET) obtido por
krigagem ordinaria dos fatores MAF (FET_MAF) vs. o teor obtido por krigagem
ordinaria das componentes principais PCA (FET_PCA).

No caso dos teores calculados para a faixa 1, observa-se uma distribuicao
menos restrita dos valores no caso em que sao utilizadas as estimativas obtidas
por krigagem ordinaria dos fatores MAF na determinagcdo, abrangendo um

intervalo maior de valores.

No Apéndice H, realiza-se uma analise comparativa das estimativas obtidas
por krigagem ordinaria dos fatores MAF e os valores médios provenientes das
realizagdes obtidas por simulagao estocastica, em cada bloco, denominados E-
Type (Goovaerts, 1997), para observar se a metodologia aplicada introduz um
viés nas estimativas. A analise é realizada para os teores globais, ja que ao
simular os teores acumulados e as massas das fragdes granulométricas por
separado, e posteriormente desacumular os mesmos, sdo obtidos muitos valores
que néo pertencem ao intervalo original das amostras. Poderia-se, no entanto,
simular os valores acumulados e os valores das massas das fracdes

granulométricas e determinar os seus E-Types respectivos e posteriormente
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desacumular. Essa analise nao € realizada nessa tese por ser redundante no

objetivo de analisar a presenga de um viés.

Do mesmo modo que foi apresentado no Capitulo 3, também deve-se
conferir se as estimativas obtidas pelas duas metodologias satisfazem os
balangos estequiométricos em cada faixa, observar que as médias ao longo dos
eixos X, Y e Z acompanhem a tendéncia da média dos dados originais nas
mesmas direcbes (andlise de deriva) e observar a concordancia entre as

estimativas e dados originais para determinadas sec¢oes.

No Capitulo 6, serdo apresentadas as validagbes correspondentes,
conjuntamente com as das outras metodologias utilizadas e uma analise mais

detalhada dos resultados.
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Capitulo 5

Geoestatistica de Dados Composicionais: Cokrigagem de

Razoes-Logaritmicas Aditivas (alr)

Os dados provenientes dos depodsitos de minério de ferro sdo dados
composicionais — vetores com componentes que carregam informacao relativa,
sendo proporgdes de um total, com uma soma constante. As razbes-logaritmicas
aditivas obtidas a partir dos dados originais provem informagao relativa e
adequacao matematica para o tratamento de dados composicionais. Nesse
capitulo, apresenta-se a cokrigagem de razdes-logaritmicas aditivas como uma
metodologia que capitaliza as vantagens tedricas da cokrigagem dando solugao

ao problema do fechamento dos balangos.

5.1 Condicoes de soma constante

No caso de dados composicionais, as relacdes entre as variaveis devem

estar expressas numa equagao matematica de soma constante.

No Capitulo 3, item 3.4, apresentaram-se, nas Equacgdes (3.1) a (3.7), as
relacbes de balango de massa e de balangos estequiométricos para as variaveis

de interesse.

A seguir sao apresentadas essas relagdes segundo os requerimentos da

soma constante:

O somatério das massas é igual a 100% (Equacéo (3.1)):

W (u) = W4(u)+Wo(u)+Ws(u) =100% (3.1)
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As Equacgdes (3.2) a (3.6) sao re-escritas como:

100 = (ALip(u) - Wi(u)) | (ALpp(u) -Wa(u)) , (Algp(u) -Ws(u))

ALt (u) ALt (u) AL7 (u) (1)
100 = (MN4p(u) - Wq(u))  (MNpp (u)-Wp(u))  (MN3p(u)-W3(u)) 50
MNr (u) MN (u) MNT (U) (5:2)
100 = (P (U) - Wq(u))  (Pap(u)-Wap(u)) , (Pap(u)-W3(u)) 5.3)
Pr(u) Pr(u) Pr (u) |
100 = (PPCp(U) Wi(u)) | (PPCop(u) Wa(w))  (PPCap(u) Wa(w))
PPCT(U) PPCT(U) PPCT(U) ( ' )
100 = (Shp(U) - W1(u)) | (Slap(u)-Wa(u)) , (Slap(u) Wa(u)) (5.5)
S|T(U) SlT(U) S|T(U)

Nesse estudo de caso, a equacio correspondente ao ferro é diferente do
tipo apresentado nas Equagbes (5.1) a (5.5) por causa da expressao do teor
como complementario ao teor maximo. Portanto, a Equacédo (3.7) é expressa

como:

7000 = (100 - FE (u))+ (FE4(u))+ (FE5(u)) + (FE3(u)) (5.6)

O banco de dados do estudo de caso tem a particularidade da subdivisao
da fragdo 2 nas fragdes 21 e 22. A massa da fragdo granulométrica 2, pode ser
expressa como o somatério das massas das fragdes 21 e 22, como foi expresso

na Equacgao (3.8). Assim:

Wi(u) +Waq(u) +Wap(u) +W3(u) =100% (5.7)

Também, os teores nas faixas 21 e 22 devem satisfazer o balangco de

massa relativo aos teores da faixa 2 (Equacoes (3.93.14)).

100 = (AL1D(U)'W1(U))+(AL21D(U)'W21(U))+ (AL22D(U)'W22(U))+ (ALgp(u)-W3(u))

AL (u) ALt (u) AL (u) AL (u) (5.8)
100 = (MN1D(U)'W1(U))+ ('V“\‘21D(U)~W21(U))Jr ('\/”\lzzo(u)'W22(U))+ (MNgp (u)-W3(u))

MN (u) MN () MN (u) MNr (u) (5.9)
100 = (|°1D(U)-W1(Ul))Jr (P21D(U)'W21(U))+ ('322D(U)-W22(U))Jr (P3p(u)-W3(u)) 510

Pr(u) Pr(u) Pr(u) Pr(u) (5.10)
100 = (PF’C1D(U)-W1(U))Jr (PP(321D(U)-W21(U))Jr (F’F’szo(Ul)-W22(U))Jr (PPC3(u)-W3(u))

PPCy (U) PPCy (U) PPCy (U) PPCy (U) (5.11)
100 = (Shp(W) - Wi(u)) | (Slamp(u)-Wa1(u)) , (Slpop(u) -Wap(u)) , (Slap(u)-Wa(u)) (5.12)

SlT(U) SlT(U) S|T(U) SlT(U)
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7000 = (100 - FET (u))+ [FEqp(u) -Wy (u))+ (FEz1p(u) -Was(u))+ (FEgap(u) -Wop(u)) +

+(FE3p(u)-W3(u))
Ao mesmo tempo, em cada faixa granulométrica, é satisfeito o balango

(5.13)

estequiométrico (Equacao (3.15)), que pode ser expressa nos seguintes termos,
deixando o teor de ferro (FEi(u)) como um termo independente:

0.69825-Pj(u) _0.69825-MN; (u)
0,43638 0,63193

+0,69825 - AL (u)+0,69825-PPC; (u) + (5.14)

+0,69825 - Sl (u)+ FE;(u) =69,825
ondei=1,2,21,22,3eT.

5.2 Definicao da rota de calculo

Antes de realizar a transformacéo em razdes-logaritmicas aditivas (alr) é
necessario decidir quais serao as transformacgdes sucessivas a serem realizadas,
de modo a estimar as variaveis de interesse, satisfazendo os balancos de massa

ou estequiométricos.

E importante destacar, que as estimativas obtidas ndo podem satisfazer
simultaneamente os balancos de massa e estequiométricos. Escolheram-se os
balancos de massa como prioritarios e posteriormente confere-se o fechamento

da estequiometria, como foi realizado ao utilizar outras metodologias.

5.2.1 Transformacgao em razées-logaritmicas aditivas (alr)

Os fundamentos tedricos da transformagdo em razdes-logaritmicas aditivas

(alr) foram apresentados no Capitulo 2, item 2.3.2.

Na pratica, o passo inicial é a escolha de uma variavel, das que compdem a
composig¢ao-r, para ser colocada no denominador. Na teoria, a escolha da variavel

no denominador € indistinta, ndo influindo nos resultados obtidos.

Numa seguinte fase, realizam-se as transformacdes logaritmicas dos

quocientes, obtendo as razdes-logaritmicas aditivas.

O seguinte passo é dado pela analise e modelagem da continuidade
espacial, utilizando modelos lineares de corregionalizacao, ja que a transformacéao
em razdes-logaritmicas elimina o problema da correlagdo espacial espuria, mas

nao descorrelaciona as variaveis. Porém, um aspecto positivo da transformacao
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em razdes-logaritmicas aditivas é dado pela redugao dimensional dos sistemas ao
colocar umas das variaveis da composicao-r no denominador. Dessa forma, os
modelos lineares de corregionalizagdo a serem modelados tém uma variavel a
menos que a composicao original, facilitando, em certa medida, o processo de

modelagem.

As razbdes-logaritmicas sédo estimadas pelas técnicas convencionais de
geoestatistica multivariada, i.e. cokrigagem ordinaria, e posteriormente retro-
transformadas ao espacgo original pela transformacgao inversa, a transformagao

logistica aditiva generalizada (agl) apresentada no Capitulo 2, item 2.3.2.

A transformacao alr ndo pode ser implementada em presenca de zeros
(valores faltantes ou com valor igual a zero, situagdo de heterotopia). Portanto,
para preencher-se os pontos faltantes pode-se utilizar de técnicas de estimativa
ou simulacao colocando as variaveis nos locais amostrais onde o vetor ndo esta
completo ou substituir os zeros seguindo os critérios apresentados no Capitulo 2,
item 2.3.6.

Outra alternativa, € subdividir o banco de dados de forma tal de ter sub-

composigdes (sub-dominios) que satisfagam a condigao de soma constante.

Na presente tese, estimam-se todas as variaveis nas faixas 1, 2, 3 e global,
que estdo numa situacdo de isotopia. Numa segunda etapa, determinam-se os
teores nas faixas 21 e 22, a partir do subconjunto de dados nos quais as

informacgdes nessas faixas estao disponiveis.

5.2.2 Alternativas de rotas de calculo

A estimativa das variaveis de interesse faz necessario um sequenciamento

nas determinagdes sucessivas.

As Equacgdes (5.1) a (5.5) provém a soma constante para a estimativa dos
teores de alumina, manganés, fosforo, perdas por calcinacao e silica nas faixas 1,
2 e 3. Porém, ao calcular-se os quocientes, os teores globais ndo podem ser
determinados. Portanto, os teores globais sdo determinados a partir da equagéao
do balango estequiométrico (5.13) com i=T.

Ao mesmo tempo, a Equacdo (5.6) fornece a soma constante para a
estimativa dos teores de ferro nas faixas 1, 2, 3 e global. O teor de ferro global

obtido a partir do balangco de massa (Equacgao (5.6)) € diferente do obtido a partir
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do balanco estequiométrico (Equagao (5.14)). Isso acontece pela particularidade
do banco de dados utilizado, no qual o teor de ferro &€ expresso como
complementario ao teor maximo. O teor global de ferro escolhido € o proveniente
do balango de massa. Posteriormente, confere-se a satisfacdo do balanco

estequiométrico com a utilizagdo do mesmo.

Na Figura 5.1, esquematiza-se a rota de calculo para a determinagédo dos

teores nas faixas 1, 2, 3 e global.

Numa segunda etapa, como foi mencionado anteriormente, sao
determinados os teores e massas no dominio composto pelas faixas 21 e 22, que

constituem uma particularidade do banco de dados do estudo de caso.

Para essas determinagdes, sao utilizadas as Equacgdes (3.8) e a Equacéao
(5.14) com i=21 e i=22. Se fossem utilizados os balangos de massa das Equagdes
(5.8) a (5.13), seriam determinados novos teores nas faixas 1, 2, 3 e globais.
Esses teores n&o poderiam ser utilizados por terem sido determinados
anteriormente a partir das Equacdes (5.1) a (5.6). Portanto, decide-se satisfazer o
balango estequiométrico para essas faixas e posteriormente conferir os balangos
de massa. O processo é esquematizado na Figura 5.2. As estimativas das
massas nas faixas 1 e 3 (W1 2(u) e W3 2(u), respectivamente) obtidas por esse
processo sao diferentes das obtidas segundo a rota de calculo da Figura 5.1
(W1(u) e W3(u)).

Se o0 banco de dados fosse isotépico e ao mesmo tempo o teor de ferro nao
fosse expresso como complementar ao teor maximo, a rota de calculo poderia ser
a apresentada na Figura 5.3, onde nenhuma variavel é determinada duas vezes e
sdo satisfeitos os balangos de massa (expressos nas Equagbdes dos quadros
verdes) e o balango estequiométrico global (expresso no quadro azul) para a
totalidade das estimativas. Posteriormente, deveriam ser conferidos os balangos

estequiométricos nas faixas 1, 2, 21, 22 e 3.
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e B e e

Figura 5.1 — Rota de calculo para a determinagao dos teores de alumina, ferro, manganés, fésforo, perdas por calcinagao, silica e massa
das partigdes granulométricas nas faixas 1, 2, 3 e global, utilizando a andlise de dados composicionais. Os teores de ferro globais FET(u) e

FET2(u) séo diferentes, escolhendo-se o teor FET(u) como valido, satisfazendo o balan¢o de massa.
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Figura 5.2 — Rota de calculo para determinar os teores de alumina, ferro,

manganés, fosforo, perdas por calcinagéo, silica e as massas das partigdes
granulométricas correspondentes as faixas 21 e 22.

5.3 Estimativa das variaveis de interesse nas faixas 1, 2, 3 e
global: Cokrigagem Ordinaria das razoées-logaritmicas
aditivas (alr)

Segundo a rota de célculo da Figura 5.1, as estimativas sédo realizadas nas
seguintes etapas: transformagdo em razdes-logaritmicas aditivas (alr), analise e
modelagem da continuidade espacial das razdes-logaritmicas, cokrigagem
ordinaria das mesmas e retro-transformagdo ao espago original pela

transformacao inversa agl.

A seguir, sdo apresentados 0s passos sucessivos para a determinagdo de

todas as variaveis de interesse.

5.3.1 Estimativa das massas das particoes granulométricas

A partir da Equacéao (3.1) € escolhida a massa na faixa 3, W3(u), para ser
colocada no denominador das razdes alr. Assim, a transformacao alr é expressa
na seguinte equagao:

W1(U)]
W3 (u)

W2(U)]
W3 (u)

Yigw (U) = In[
(5.15)
Yopw (U) = In(
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Figura 5.3 - Rota de calculo hipotética para a determinagao dos teores de alumina, ferro, manganés, fésforo, perdas por calcinagéao, silica
e massa das partigdes granulométricas nas faixas 1, 2, 21, 22, 3 e global, utilizando a analise de dados composicionais, se 0 banco de dados

fosse isotdpico e o ferro nédo estivesse expresso como complementar ao teor maximo.
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onde Y1BW(u) é Y2BW(u) séo as transformacodes alr utilizando as massas

na faixa 1 e 2 (W1(u) e W2(u)) no numerador, respectivamente.

Os histogramas das razdes-logaritmicas Y1BW(u) e Y2BW(u) sao

apresentados na Figura 5.4.

Histograma (Y1BW) Histograma (Y2BW)
W BW
No.Amostras: 1131 0 5 No.Amostras: 1151 0 i
T T ; .

Minimo: -9.,12 - 0.4 Minimo: -2.30 I ' - .25
Maximur: 4.55 Maximum: 1.50

Média: -1.28 Madia: -0.62

Des.Padrdo: 1.08 1 os Des.Padrdo: 0.52 0.20
= o @ s
U g U0, 15 0,15 2
<5 fD; = %>
o 0.2 e o | |g =5

0 !
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F= w = 4]

Isatis Izatiz

(@) (b)

Figura 5.4 — Histogramas das razdes-logaritmicas (a) Y1sw(u) € (b) Yasw(u).

As variaveis Y1BW(u) e Y2BW(u) sado duas novas variaveis cuja
variabilidade espacial deve ser analisada de modo independente a variabilidade

das variaveis no espaco original.

Consequentemente, o elipséide de anisotropia das razdes-logaritmicas
aditivas tem o seu eixo maior (dire¢do de maior continuidade espacial) na diregédo
N68°, o eixo intermediario na diregdo N158°, ambos no plano XY, e o eixo menor
(direcao de menor continuidade espacial) na dire¢ao perpendicular ao plano XY,
D-90°. Essas diregbes de anisotropia estdo rotacionadas 32 graus com respeito
as das variaveis originais.

Partindo de trés variaveis (W1(u), W2(u) e W3(u)), deve-se modelar um
modelo linear de corregionalizacdo (MLC) de duas variaveis (Y1BW(u) e
Y2BW(u)).

O modelo variografico apresenta-se na equacgao (5.16). Na Tabela 5.1, sado

colocadas respectivas matrizes de corregionalizagédo (contribuicbes a variancia
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global). Na Figura 5.5, sao apresentados os variogramas experimentais diretos e

cruzados, modelados utilizando o MLC, nas principais diregdes de anisotropia.

J (5.16)

Vew =Co + C; .Sph( 70m 50m  20m J+C2 .Sph[140m 130m  45m
N68° N158° D —90° N68° N158° D —90°

As estimativas sdo realizadas por cokrigagem ordinaria, utilizando as
estratégias e vizinhanga de busca apresentada na Tabela 3.10. Os parametros de
busca e dimensao do elipsdide de busca sdo mantidos respeito as metodologias

anteriores, porém rotando-o nas atuais dire¢gdes de anisotropia (Tabela 5.2).

Tabela 5.1 — Matrizes de corregionalizagdo para o modelo linear de
corregionalizacdo das razdes-logartitmicas alr Y1BW(u) e Y2BW(u),
correspondentes a massa das partigdes granulométricas nas faixas 1, 2 e 3,
utilizando a massa na fragdo 3 (W3(u)) no denominador e as massas nas faixas 1

e 2 (W1(u) e W2(u)) no numerador, respectivamente.

Matriz de Corregionaliza¢ao C,

Y1BW Y2BW
Y1BW 0,14 0,03
Y2BW 0,03 0,01
Matriz de Corregionalizagao C,
Y1BW Y2BW
Y1iBW 0,13 0,04
Y2BW 0,04 0,01
Matriz de Corregionalizagao C,
Y1BW Y2BW
Y1BW 0,91 0,32
Y2BW 0,32 0,25

Uma vez obtidas as estimativas das razdes-logaritmicas aditivas, Y*1BW(u)
e Y*2BW(u), as mesmas sao retro-transformadas ao espago original utilizando a
transformacdo inversa agl (Capitulo 2, item 2.3.2), obtendo-se os valores
estimados W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u).

A retro-transformacgéao é expressa nas seguintes Equacoes:

Wy (u) =100- eXp%BW (u)) (5.17)
W
Wy (u) =100- eXp(YZBW (u)) (5.18)

W
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Way (u) = —;00 (5.19)
w
Kw =1+ expﬁ(:BW (u ))+ exp G;BW (u )) (5.20)

onde K é colocado para simplificar a expressdo da funcédo agl dada pela
Equacgado (2.95) (Tolosana-Delgado, 2006, p. 121) é o subindice W indica o

conjunto de variaveis consideradas, W1(u), W2(u) e W3(u)
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Figura 5.5 - Modelo de corregionalizagédo ajustado aos variogramas
experimentais, diretos e cruzados, para as razdes-logartitmicas alr Yigw(u) e
Y2ew(U), correspondentes a massa das partigdes granulométricas das faixas 1, 2 e
3, utilizando a massa na fragao 3 (W3(u)) no denominador e as massas nas faixas

1e 2 (W1(u) e W2(u)) no numerador, respectivamente.
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Tabela 5.2 — Parametros das vizinhanga e estratégia de busca para os
sistemas de cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas Y1BW(u) e
Y2BW(u), alinhado com o elipsoide de anisotropia nas diregbes N68°, N158° e D-
90°.

Tipo de vizinhanga: Moével
Elipsodide de busca alinhado com o da anisotropia: N682, N1582, D-902
Raio de busca N682: 750m
Raio de busca N158¢: 220m
Raio de busca D-902: 60m

Numero de setores angulares:
Minimo ndmero de amostras:
Numero 6timo de amostras por setor angular:
Busca heterotdpica Sim
Minima distancia entre pontos: 10m
Discretizagdo de blocos em X:
Discretizagdao de blocos em Y:
Discretizagdo de blocos em Z:

5.3.2 Estimativa dos teores de ferro

A estimativa dos teores de ferro, no estudo de caso considerado, tem a
particularidade de que 0 mesmo é expresso como complementar ao teor maximo
de ferro (70%).

A partir da equacéao (5.6), escolhe-se o teor acumulado de ferro na faixa 3

(FE3(u)) para ser utilizado no denominador das transformagdes alr:

1OO-FET(u))J

Y1BFE(U)=|n((

(FE3(u))
FE

Yosre(u)=In (((FE;((‘:))))} (5.21)
FE

varelw)-+{ 220

onde Y1BFE(u), Y2BFE(u) e Y3BFE(u) sédo transformacdes alr utilizando o
teor global multiplicado por cem (100-FET(u)) e os teores de ferro acumulados

nas faixas 1 e 2, FE1(u) e FE2(u), no numerador, respectivamente.

De forma analoga ao procedimento realizado com as razdes-logaritmicas alr
correspondentes a massa das particbes granulométricas (item 5.3.1), séo

apresentados os histogramas das razdes-logaritmicas Y1BFE(u), Y2BFE(u) é
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Y3BFE(u) no Apéndice F, junto com a totalidade dos histogramas das razdes-

logaritmicas obtidas nas rotas de calculo da Figura 5.1 e da Figura 5.2.

A variabilidade espacial das razées-logaritmicas alr YABFE(u), Y2BFE(u) é
Y3BFE(u) é semelhante a variabilidade espacial das razées Y1BW(u) e Y2BW(u)
ja que a variabilidade da massa das fragdes granulométricas incide diretamente
na variabilidade do produto. Analisando a variabilidade espacial, se obtém um
elipsdide de anisotropia orientado nas mesmas diregbes que no caso das razdes
logaritmicas alr YABW(u) e Y2BW(u), em N68°, N158° e D-90°.

O modelo linear de corregionalizagao (MLC) a ser modelado envolve trés
variaveis, Y1BFE(u), Y2BFE(u) e Y3BFE(u), reduzindo dimensionalmente o
sistema inicial de quatro variaveis (FE1(u), FE2(u), FE3(u) e FET(u)).

A equacao que descreve o modelo variografico, a tabela correspondente as
matrizes de corregionalizagdo e os variogramas direcionais, experimentais e
modelados utilizando o MLC, nas principais dire¢gdes de anisotropia, sao
apresentados, no Apéndice F, sendo analoga as apresentadas para a
determinagcao das massas W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u) na equagao (5.16), na
Tabela 5.1 e na Figura 5.5, respectivamente.

As estimativas, Y*1BFE(u), Y*2BFE(u) € Y*3BFE(u), sdo obtidas por meio
de cokrigagem ordinaria, com as mesmas estratégias é vizinhanga de busca,

apresentadas na

Tabela 3.10, e posteriormente sao retro-transformadas ao espacgo original,

utilizando a transformacéo inversa agl:

(100-FETy (u)) = 7000- explY fore (1) (5.22)
Kre
(70 = FEqyp(u))-Wyy (u))=7000- eXp(Y2BFE (u)) (5.23)
Kre
(70 = FEyp(u)) - Way (u))=7000- eXpMBFE (u)) (5.24)

Kre

(70 - FE gy (u)) Way (1) = L2

(5.25)
FE

Kre =1+eXp(Y:BFE (“))+ eXp@;BFE (u))+ eXp@;BFE (u)) (5.26)
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Utilizando os valores estimados de W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u), sao

determinados os valores estimados de FE1YD(u), FE2YD(u), FE3YD(u) e
FETY(u).

5.3.3 Estimativa dos teores de alumina, manganés, fésforo, perdas

por calcinagao e silica

A estimativa dos teores de alumina, manganés, fosforo, perdas por
calcinacéo e silica, envolvem as mesmas transformacodes, ja que as Equacdes

(5.7) a (5.11) estdo expressas nos mesmos termos.

Assim, as Equagdes de transformagao em razdes alr sao as seguintes:

Transformacéo alr para a alumina:

(AL1D<u)-W1(uy

) Al (u)
YigaL(u) =1In (AL3D(U)'W3(U%L (u)
+(u

(ALzD(U)'Wz(U%L
YopaL(u)=1In ( T(4)

'°\|-3D(U)-W3(U)%\L )
T

(5.27)

Transformacgéo alr para 0 manganés:

(MNm(u)-vw(u)%/I )
.

Yigmn (U) =1In (MN3D(U)'W3(U%N (u)
(U

(MNZD(U)'WZ(U%N ()
N

Yopmn(U) =In (MN3D(U)'W3(UVN )
- (u

(5.28)

Transformacéo alr para o fosforo:
(Pip(u)-W1(u))
Y (U) =In 0 %T (U)
BP (P3D(u>-w3(uy
Pr(u)
(Pap (u)-Wa(u))
oWy )

Yogp(u)=In Pao (@) W5 (@)

Pr(u)

(5.29)
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Transformacao alr para as perdas por calcinagao:

(PF’C1D(U)~W1(U)%PC ()
.

Yigppc (U) =In (PPC3D(U)'W3(U)%PC (u)
T+ (u

(PF’CzD(U)'Wz(U)%PC )
.

Yagppc(U)=1In (PPC3D(U)'W3(U)%PC (u)
T (u

(5.30)

Transformacéo alr para a silica:
(5|1D(U)'W1(u%l (u)
) T
T(u
(SI2D(U)'W2(U%I (u)
) T
Yaogg (U) = In (S|3D(u)'W3(u%| )
T(u

(5.31)

Os histogramas correspondentes as razdes logaritmicas acima definidas

sao apresentados no Apéndice F.

Essas transformagdes também sao influenciadas pela variabilidade espacial
das massas das fragées granulométricas, pelo que a sua variabilidade espacial é
semelhante a variabilidade espacial das razées Y1BW(u) e Y2BW(u), com o
elipséide de anisotropia tendo seus eixos maior, intermediario e menor, orientados

nas direcoes em N68°, N158° e D-90°, respectivamente.

Os modelos lineares de corregionalizagdo (MLCs) a serem modelados
envolvem duas variaveis em cada caso. As Equagdes que descrevem os modelos
variograficos, as tabelas correspondentes as matrizes de corregionalizacdo e os
variogramas direcionais, experimentais e modelados utilizando o MLC, nas

principais dire¢des de anisotropia, sdo apresentados, no Apéndice F.

As estimativas, para cada sistema, sdo obtidas utilizando cokrigagem
ordinaria com as mesmas estratégias de vizinhanca de busca, apresentadas na
Tabela 5.2 e posteriormente séo retro-transformadas ao espago original,

utilizando a transformacéo inversa agl segundo as seguintes Equagdes:



Retro-transformacéao agl da alumina:

Alyp(u) Wy (U) _, 0. eXpMBAL(“))

ALty (u) KaL
Algyp(U) Way (U) _440. eXp(YZBAL(u))
ALty (u) KaL
Algyp(u)-Way (u) _ 100

Alry(u) KaL

KaL :1+eXpGIBAL (u))+ eXpG;BAL (“))
Retro-transformagéo agl do manganés:

MNyyp(u)-Way (W) _400. eXlo(Y;kslvu\J (”))

MNry (u) Kmn
MNayp(U)-Way (U) _ 44, eXp(YZBMN(u))
MNry (u) Kmn
MNayp(u)-Way (u) _ 100

MNry (u) Kmn

Kun =1+ eXp&:BMN (“))+ eXp&;BMN (u ))
Retro-transformacéo agl do fésforo:

Pryp(u)- Wiy (U) _490. EXp(Y:BP (“))

Pry (u) Kp
Payp(u) Way (U) _ 0. eXp(stp(“))
Pry (u) Kp
Payp(u)-Way (u) _ 100

Pry(u) Kp

Kp :1+eXp6(:BP (“))+eXp6(;BP (U))

Retro-transformacgéo agl das perdas por calcinagéo:

PPCryp(u) Wiy (U) _ 150. eXp(Y:BPPC(u))

PPCry (u) Kppc
PPCavp(u) Way (U) _ 0. eXp(stppc(“))
PPCry (u) Kppc
PPGayp(u)-Way (u) _ 100

PPGry(u) Kppc

Kppc =1+eXp(Y:BPPc (“))+ eXp@;BPPc (“))
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(5.32)

(5.33)

(5.34)

(5.35)

(5.36)

(5.37)

(5.38)

(5.39)

(5.40)

(5.41)

(5.42)

(5.43)

(5.44)

(5.45)

(5.46)

(5.47)
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Retro-transformacéao agl da silica:

Shyp(u)-Way (U) _440. eXpMBsu (“)) (5.48)
S'Ty(U) KS|

Slayp(u)-Woy (u) _ 100 eXp(YZBSI (“)) (5.49)

S'Ty(U) KS|
Slayp(u)-Way (u) _ 100

= 5.50

Shry (u) Ksi 550

Ksg :1+exp(Y;kBSI (u))+exp6(;BS, (U)) (5.51)

Para a obtencdo dos teores desacumulados nas faixas 1, 2 e 3, ndo sao
necessarios somente o0s valores estimados das massas nas fracdes
granulométricas, W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u), mas também sdo necessarios os
teores globais, ALTY(u), MNTY(u), PTY(u), PPCTY(u) e SITY(u).

5.3.4 Estimativa dos teores globais

Os teores globais, ALTY(u), MNTY(u), PTY(u), PPCTY(u) e SITY(u), sao
obtidos a partir do balango estequiométrico global (Equacédo (3.15) com i=T). O
balango estequiométrico global escreve-se de modo tal a utilizar o teor global de

ferro no denominador (equacgao (5.14)).

O teor global de ferro ja esta determinado, como foi apresentado no item
5.3.2. Porém, ele ndo pode ser substituido na equacgao (5.14), ja que, a soma
deixaria de ser constante em cada local u. Portanto, o teor global de ferro é
determinado novamente, denominando-o FETY2(u). Isso constitui um caso
particular para esse banco de dados dado pelo fato do teor de ferro estar
expresso como complementar ao teor maximo (70%). Finalmente, o teor
determinado nessa etapa, € descartado, preservando o teor que satisfaz o
balango de massa, FETY(u) e conferindo, posteriormente, que o mesmo satisfaca

o balango estequiométrico.

A transformagao alr, envolve, nesse caso, seis variaveis, gerando cinco

razdes-logartimicas aditivas alr:
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0,69825 - P (u)

0,43638
Y u)=In !
1EQT (U) FEL (U)
0,69825 -MN7 (u)
0,63193
Y u)=1In d
2eQT (U) FEL (U)
0,69825 - ALy (u) (5:52)
Y u)=In| = e}
3eqQT (U) FE1 (1) ]
0,69825-PPCy (u)
Y u)=In
4eQT (U) FE7 (U) j
0,69825 - Sl (u)
Y u)=1In
5eQT (U) FE1 (1) ]

Os histogramas correspondentes as razdes-logaritmicas acima definidas,

sao apresentadas no Apéndice F.

Nesse caso, as razdes-logaritmicas alr ndo incluem a massa das partices
granulométricas como acontece nas outras razdes-logaritmicas antes
determinadas. Portanto, analisa-se novamente a variabilidade espacial, achando-
se 0 elipsoide de anisotropia com 0s seus eixos maior, intermediario € menor nas
diregcbes respectivas de N100°, N190° (no plano XY) e D-90° (ortogonal ao plano

XY), coincidentes com o elipséide de anisotropia das variaveis no espago original.

O modelo linear de corregionalizagao (MLC) envolve cinco variaveis, sendo
dificil de modelar sem o auxilio de softwares que implementem o ajuste
automatico das contribuicbes a variancia satisfazendo as condigdes de definicao
positiva.

A equacgao que descreve o modelo variografico, a tabela correspondente as
matrizes de corregionalizacdo e os variogramas direcionais, experimentais e
modelados utilizando o MLC, nas principais diregbes de anisotropia, sao
apresentados, no Apéndice F.

As estimativas, Y*1EQT(u), Y*2EQT(u), Y*3EQT(u), Y*4EQT(u) e
Y*5EQT(u) sdo obtidas utilizando cokrigagem ordinaria com as estratégias e

vizinhanga de busca, apresentadas na Tabela 3.10.

Posteriormente, as estimativas das razdes—logaritmicas sao retro-

transformadas ao espaco original, utilizando a transformacéo inversa agl:



0,69825-Pry (u) _ 69.825. expMEQT (u))
0,43638 KEQT
0.69825-MNry (u) —69825. exp@ZEQT(U))
0,63193 Keat
ex " u
0,69825- ALy (u) = 69,825- p&3EQT( ))
Keot
explY - (u)
0,69825 - PPCyy (u) =69,825- &4EQT )
Keot
exply . (u)
Kegr
69,825
FEry 2Au)=-
EQT

Keor =1+exp 6(1*EQT (u))+ exp(Y;EQT (u))+ exp(\(;EQT (u))+

+ eXp@ZEQT (u ))+ eXp<Y;EQT (u ))
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(5.53)

(5.54)

(5.55)

(5.56)

(5.57)

(5.58)

(5.59)

Dessa forma, sdo obtidos os teores globais, ALTY(u), MNTY(u), PTY(u),
PPCTY(u) e SITY(u), que permitem a determinagdo dos teores de alumina,

manganés, fosforo, perdas por calcinagédo e silica, utilizando as estimativas da

massa das particdes granulométricas, W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u), operando nas

Equacdes (5.32) a (5.51).
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5.4 Estimativa das variaveis de interesse nas faixas 21 e 22: caso
particular do banco de dados do estudo de caso

A estimativa das variaveis de interesse, nas faixas 21 e 22, é realizada
segundo a rota de calculo colocada na Figura 5.2, envolvendo as seguintes
etapas sucessivas: transformagéo em razdes logaritmicas aditivas (alr), analise e
modelagem da continuidade espacial das razdes-logaritmicas, cokrigagem
ordinaria das mesmas e retro-transformagdo ao espago original pela
transformacao inversa agl. Os teores na faixa 22, sdo calculados utilizando as
informagdes das amostras do banco de dados original, nas faixas 2 e 21, segundo
as Equacdes (3.9) a (3.14).

5.4.1 Estimativa das massas das partigcdoes granulométricas

A Equacgédo (5.7) € semelhante a Equagédo (3.1), com a diferenca de
expressar a massa da faixa 2, em fungcdo das massas das faixas 21 e 22
(Equacao (3.8)).

Ao determinar-se as massas das faixas 21 e 22 (W21(u) e W22(u)), séo
determinados novamente as massas nas faixas 1 e 3, que sao diferentes das
estimadas no item 5.3.1 j&4 que provém de sistemas de cokrigagem diferentes.
Essas estimativas (W1Y2(u) e W3Y2(u)) ndo sao utilizadas, preservando as
estimativas determinadas anteriormente (W1Y(u) e W3Y(u)), que satisfazem o
balango dado pela Equagao (3.1).

W1(U)j

Y, =
Bw21_1(U) n(w3(u)

Yew21 2(u)= m(vv\(/%((:?} (5.60)
| Waz(u)
Yew21 3(U)= |n( Wa(u) J

onde YBW21_1(u), YBW21_2(u) é YBW21_3(u) sdo as transformacdes alr
utiizando as massas das faixas 1, 21 e 22 (W1(u), W21(u) e W22(u)) no

numerador e a massa da faixa 3 (W3(u)) no denominador, respectivamente.
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No Apéndice F, sdo apresentados os histogramas das razdes-logaritmicas
YBW21_1(u), YBW21_2(u) € YBW21_3(u) junto com a totalidade dos histogramas
das razdes-logaritmicas obtidas nas rotas de calculo da Figura 5.1 e da Figura
5.2.

A variabilidade espacial é semelhante a variabilidade espacial das razdes
Y1BW(u) e Y2BW(u) com o elipséide de anisotropia orientado nas diregcdes N68°,
N158° e D-90°.

O modelo linear de corregionalizagdo (MLC) a ser modelado envolve trés
variaveis, YBW21_1(u), YBW21_2(u) € YBW21_3(u). A equagao que descreve o
modelo variografico, a tabela correspondente as matrizes de corregionalizacao e
os variogramas direcionais, experimentais e modelados utilizando o MLC, nas
principais dire¢des de anisotropia, sdo apresentados, no Apéndice F.

As estimativas, Y*BW21_1(u), Y*BW21_2(u) é Y*BW21_3(u), sdo obtidas
por cokrigagem ordinaria utilizando as estratégias € vizinhanga de busca,
apresentadas na Tabela 5.2 e posteriormente séo retro-transformadas ao espago
original, utilizando a transformacao inversa agl, obtendo-se os valores estimados
W1Y2(u), W21Y(u), W22Y (u) e W3Y2(u).

explY (u)
Way 2(u)=100- %WZH ) (5.61)
W 21
explY (u)
Wy (U)=100- b(iwm—z ) (5.62)
Ve o)
explY (u)
Wopon (1) =100- BW21_3 (5.63)
W 21
Wiy 2(u) = 20 (5.64)
Kwy1

Kwyq =1+ epr(;WZU (U))+ exp@§w21_2(u))+ exp(Y§W21_3(u)) (5.65)

5.4.2 Estimativa dos teores nas faixas 21 e 22

Os teores nas faixas 21 e 22, AL21Y(u), MN21Y(u), P21Y(u), PPC21Y(u) e
SI21Y(u),e AL22Y(u), MN22Y(u), P22Y(u), PPC22Y(u) e SI22Y(u),

respectivamente, sao determinados a partir do balango estequiométrico (Equagao



123

(3.15), i=21 e 22). O balango escreve-se segundo a equacgao (5.14) que permite

utilizar o teor de ferro de forma independente no denominador.

Cada um dos balangos estequiométricos envolvem seis variaveis, gerando

cinco razdes-logartimicas aditivas alr, respectivamente:

0,69825 - Pyqp (U)

0,43638
YeeQ21_1(u)=1In :
Q21— FE2qp(U)
0,69825 - MN 15 (U)
0,63193
Ygeg21 2(u)=In '
Q21_ FE2qp(U)
0,69825 - AL, (U) (5.66)
YBeQ21 3(u)=In| — 21D ]
FE2qp(U)
0,69825 -PPC u
YBeQ21_4(u)=In 21 )J
FE21p(U)
0,69825 - Sl u
Ygeg21 s(u)=In 210 )]
FE21p(U)

0,69825 - Pyyp (U)

0,43638
Ygeo2z 1(u)=1In ,
- FEop(U)
0,69825 - MN 2 ()
Ygeg22 2(u)=In 0,63193
- FE2op (U)
0,69825 - AL (u) (5.67)
YBeEQ22 3(U)=In — 22D ]
FEop(U)
0,69825 - PPCop (U
Ygeg22 4(u)=1In 220 ( )J
FE22p(U)
0,69825 - Slyop (U
YBEQ22_5(U):|n 22D( )]
FE2op(U)

No Apéndice F, sdo apresentados os histogramas correspondentes as

razdes-logaritmicas acima definidas.

O elipsdide de anisotropia esta orientado nas mesmas direcbes que o
elipséide determinado ao analisar a variabilidade espacial das razées-logaritmicas
aditivas no caso do balanco estequiométrico global (item 5.3.4), N100°, N190° e
D-90°, coincidente com o elipsdide de anisotropia das variaveis no espaco

original.
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Os modelos lineares de corregionalizagdo (MLC) envolvem cinco variaveis
em cada caso (faixa 21 e 22), sendo modelados com o auxilio de softwares que
implementam o ajuste automatico das contribuicbes a variancia maxima,

satisfazendo as condigdes de defini¢ao positiva.

As Equagdes que descrevem os modelos variograficos, as Tabelas
correspondentes as matrizes de corregionalizagdo e os variogramas direcionais,
experimentais e modelados utilizando o MLC, nas principais direcbes de
anisotropia em cada caso, sdo apresentados, no Apéndice F.

As  estimativas, Y*BEQ21_1(u), Y*BEQ21 2(u), Y*BEQ21_3(u),
Y*BEQ21_4(u), e Y*BEQ21_5(u) e, Y*BEQ22_1(u), Y*BEQ22_2(u),
Y*BEQ22_3(u), Y*BEQ22 4(u), e Y*BEQ22 5(u) sao obtidas utilizando
cokrigagem ordinaria com as mesmas estratégias e vizinhanga de busca que os
teores globais (item 5.3.4), apresentadas na Tabela 3.10. Posteriormente, sao

retro-transformadas ao espaco original, utilizando a transformacao inversa agl, em

cada caso:
0,69825 - Poqyp (u) 60825, eXpb(BEQmJ(”))
0,43638 KBEQ21
069825 MNzwo(Uy _ 60.825. exp(YBEQ21_2(U))
0,63193 KBEQ21
ex . u
0,69825- ALyqyp(u) =69,825- p(YBEQ21_3( ))
KeEQ21
explY (u)
0,69825 - PPCyqyp(u) = 69,825 - (YBEQ21_4 )
KBeQ21
ex iy u
0,69825-Slyqyp(u) =69,825- pGBEQ21_5( ))
KeEQ21
FE2vp(u) = 69,825
BEQ21

Kgeg21 =1+ eXpGéEQ21_1(U))+ exp&;EQ21_2(U))+ eXp@éEQ21_3(U))+

+ eXp@éEQ21_4(“ ))+ eXpG;EQm (U ))
e

0,69825 - PZZYD(uy _ 60825 eXp@BquzJ(“))
0,43638 = %% Kego22

(5.68)

(5.69)

(5.70)

(5.71)

(5.72)

(5.73)

(5.74)

(5.75)



125

0,69825. MNZZYD(U) — 69.825. exp@BEQZZ_Z(U)) (5.76)

063193 R

eXx iy u
0,69825- ALyoyp(u) = 69,825- p(YBEQ22_3( )) (5.77)
KeEQ22
exp ¥ (u)
0,69825 - PPCoyp (U) = 69,825 - (YBEQZZ =4 ) (5.78)
KeeQ22

explYp u

0,69825- Slppyp(u) = 69,825- ohroeczz _s(w) (5.79)
KBEQ22
FE22vp(U) = 09825 (5.80)
KBEQ22

Kpeg2z =1+ eXIO(YéEsz_KU))Jr eXp@;Eszj(U))ﬂL €‘><I06(|§,Esz_3(U))+

(5.81)
+eXpGBEQ22_4(U))+ exp&BEsz_S(u))

Dessa forma, sao obtidos os teores nas faixas 21 e 22, AL21YD(u),

FE21YD(u), MN21YD(u), P21YD(u), PPC21YD(u) e SI21YD(u) e AL22YD(u),

FE22YD(u), MN22YD(u), P22YD(u), PPC22YD(u) e S122YD(u), respectivamente.

5.5 Analise parcial dos resultados

As estatisticas das estimativas obtidas s&o apresentadas na Tabela 5.3.
Quando comparadas com os dados originais (Tabela 3.3), observa-se que as
mesmas estdo dentro do intervalo original das amostras, excetuando o caso das
perdas por calcinagédo na faixa 1 (PPC1YD) e a silica na faixa 3 (SI3YD). Porém,
essas diferencas sdo de pequena ordem e devidas a utilizagdo de funcgdes
logaritmicas e exponenciais, sensiveis ao numero de casas decimais utilizadas.
No Capitulo 6, serdo analisadas as médias globais fornecidas por cada
metodologia, quando comparadas com as meédias desagrupadas dos dados
originais.

Um aspecto importante a destacar na utilizagdo da abordagem da analise
de dados composicionais e posterior aplicagcdo de metodologias da geoestatistica
multivariada, € a obtencao de estimativas que estdo dentro do intervalo original

das amostras, ndo sendo necessario um pés-processamento.
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A metodologia ndo permite o fechamento simultdneo dos balancos de
massa e dos balancos estequiométricos. Mas, as estimativas obtidas a partir da
transformacdo em razdes-logaritmicas (alr) e retro-transformacéo agl provém a
satisfacdo da soma fechada considerada o que € mostrado nessa analise parcial

dos resultados.

5.5.1 Fechamentos dos balan¢os utilizados para a estimativa dos

teores nas faixas 1, 2, 3 e global

A seguir, sdo apresentados os resultados correspondentes ao fechamento
dos balangos (soma constante) utilizados, por parte das estimativas obtidas a

partir da rota de calculo da Figura 5.1.

A partir da Equagao (3.1) foram determinados, no item 5.3.1, as massas nas
fragbes granulométricas 1, 2 e 3, W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u), respectivamente. O
histograma da soma obtida a partir das estimativas (BW) é apresentado na Figura
5.6, observando que o fechamento é de 100%, para a totalidade dos valores

estimados.
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Tabela 5.3 — Estatisticas das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria das razoes-
logaritmicas aditivas, desacumuladas (letra D), indicando o numero de blocos que estado fora do
intervalo original das amostras, (blocos incorretos) e a porcentagem de blocos incorretos sobre 0

total de blocos estimados.

esI:iI:g;sos Minimo  Maximo Média Varidncia inftl)c::::os inz/zzlror::;s

AL1YD 20790 0,13 5,34 0,84 0,198 0 0,000
AL21YD 20813 0,13 2,17 0,82 0,115 0 0,000
AL22YD 20813 0,12 1,93 0,70 0,056 0 0,000
AL2YD 20790 0,14 1,86 0,74 0,067 0 0,000
AL3YD 20790 0,25 4,07 1,33 0,127 0 0,000
ALTY 20832 0,25 1,90 1,07 0,083 0 0,000
FE1YD 20811 28,26 68,95 60,97 16,941 0 0,000
FE21YD 20813 33,47 67,93 62,58 10,874 0 0,000
FE22YD 20813 19,27 65,56 49,14 75,161 0 0,000
FE2YD 20811 27,21 66,33 55,61 33,743 0 0,000
FE3YD 20811 25,79 61,65 46,63 29,613 0 0,000
FETY 20811 33,50 62,99 51,64 24,484 0 0,000
MN1YD 20790 0,01 4,09 0,10 0,031 0 0,000
MN21YD 20813 0,01 2,33 0,12 0,033 0 0,000
MN22YD 20813 0,01 2,78 0,12 0,044 0 0,000
MN2YD 20790 0,01 2,73 0,13 0,047 0 0,000
MN3YD 20790 0,01 1,45 0,10 0,015 0 0,000
MNTY 20832 0,01 2,16 0,11 0,024 0 0,000
P1YD 20790 0,01 0,19 0,06 0,001 0 0,000
P21YD 20813 0,01 0,19 0,06 0,001 0 0,000
P22YD 20813 0,01 0,16 0,04 0,0003 0 0,000
P2YD 20790 0,01 0,14 0,05 0,0004 0 0,000
P3YD 20790 0,01 0,11 0,05 0,0003 0 0,000
PTY 20832 0,01 0,11 0,05 0,0003 0 0,000
PPC1YD 20790 0,07 9,21 2,79 2,855 5 0,020
PPC21YD 20813 0,06 7,92 2,63 2,485 0 0,000
PPC22YD 20813 0,05 5,66 1,84 0,851 0 0,000
PPC2YD 20790 0,13 6,14 2,13 1,450 0 0,000
PPC3YD 20790 0,27 5,67 2,15 0,905 0 0,000
PPCTY 20832 0,24 5,53 2,22 1,160 0 0,000
SI1YD 20790 0,99 50,28 8,06 28,353 0 0,000
SI21YD 20813 1,44 51,28 6,60 17,548 0 0,000
SI122YD 20813 2,78 71,27 26,78 153,329 0 0,000
SI2YD 20790 2,37 55,68 17,05 71,266 0 0,000
SI3YD 20790 5,14 67,79 30,14 86,492 1 0,005
SITY 20832 4,67 49,20 22,69 62,695 0 0,000
w1y 20811 1,19 58,19 16,02 39,356 0 0,000
w21y 20759 3,93 34,53 14,37 12,801 0 0,000
W22Y 20759 4,31 28,05 14,28 10,590 0 0,000
W2y 20811 9,09 51,39 29,16 23,185 0 0,000
w3y 20811 19,19 89,18 54,82 66,010 0 0,000
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Histograma (BW)
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Figura 5.6 — Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, das massas das particdes
granulométricas nas faixas 1, 2 e 3, W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u), respectivamente,

segundo a Equacgao (3.1).

No caso do ferro, os teores estimados (FE1YD(u), FE2YD(u), FE3YD(u) e
FETY(u)) devem satisfazer a Equacéo (5.6), acumulando-os utilizando as massas
estimadas, W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u). Na Figura 5.7, é apresentada a soma das
estimativas do ferro (BFE), segundo a Equacao (5.6). O valor esperado é de 7000
dada a particularidade de o teor estar expresso como complementar ao teor
maximo. Observa-se, que a condicdo de soma constante é satisfeita para todas

as estimativas.

No caso das estimativas da alumina, manganés, fosforo, perdas por
calcinagéo e silica, € necessaria a determinagao dos teores globais para poder
determinar os teores nas faixas, como foi apresentado no item 5.3.4, utilizando a
Equacao (5.14) com i=T.

O teor de ferro global é determinado novamente, FETY2(u), sendo diferente
do determinado a partir da Equacdo (5.6) (FETY(u)). O fechamento
estequiométrico da Equacédo (3.15) (EQTY2), determinado utilizando o teor

FETY2(u), € de 100% em todos os locais estimados, como mostra a Figura 5.8.
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Histograma (BFE)
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Figura 5.7 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores de ferro nas faixas 1, 2, 3 e
global FE1YD(u), FE2YD(u), FE3YD(u) e FETY(u), respectivamente, segundo a
Equacéao (5.6).

Porém, escolhe-se o teor antes determinado (FETY(u)), dando prioridade ao

fechamento do balango de massa (Equacéo (5.6)).

O fechamento do balango estequiométrico (EQTY) utilizando o teor de ferro
obtido a partir da Equagao (5.6) é apresentado na Figura 5.9, observando que o
valor da soma esta distribuido de forma simétrica em torno de 100%,

aproximadamente.

Na Figura 5.10, apresenta-se o diagrama de dispersédo de ambos os teores
globais, FETY(u) vs. FETY2(u), com uma nuvem de pontos simétrica em torno da

bissetriz com um coeficiente de correlacédo de 0,893.

Posteriormente, confere-se que os fechamentos dos balangos de massa da
alumina, manganés, fosforo, perdas por calcinagao e silica (BAL, BMN, BP, BPPC
e BSI, respectivamente), dados pelas Equacgdes (5.8) a (5.12), obtidos a partir das
estimativas provenientes das razdes-logaritmicas aditivas apresentadas no item

5.3.3, sao satisfeitos, como é observado nas Figuras 5.11 a 5.15.
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Figura 5.8 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores globais de alumina, ferro,
manganés, fésforo, perdas por calcinagdo e silica ALTY(u), FETY2(u), MNTY (u),
PTY(u), PPCTY(u) e SITY(u), respectivamente, segundo a Equagao (3.15).
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Figura 5.9 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores globais de alumina,
manganés, fosforo, perdas por calcinagcéo e silica ALTY(u), MNTY(u), PTY(u),
PPCTY(u) e SITY(u), respectivamente, e o teor de ferro FETY (u), segundo a
Equacéo (3.15).
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Figura 5.10 — Diagrama de dispersado dos teores globais de ferro FETY(u)
vs. FETY2(u) determinados a partir dos balangos das Equacodes (5.6) e (5.13),

respectivamente.
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Figura 5.11 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem
ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores de alumina nas faixas 1, 2 e
3, AL1YD(u), AL2YD(u) e AL3YD(u) respectivamente, segundo a Equacao (5.8)
que incorpora o teor global ALTY(u), e as estimativas das massas das fragdes
granulométricas W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u).
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Histograma (BMN)
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Figura 5.12 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem
ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores de manganés nas faixas 1,
2 e 3, MN1YD(u), MN2YD(u) e MN3YD(u) respectivamente, segundo a Equagéo
(5.9) que incorpora o teor global MNTY(u), e as estimativas das massas das
fracdes granulométricas W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u).
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Figura 5.13 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores de fosforo nas faixas 1, 2 e
3, P1YD(u), P2YD(u) e P3YD(u) respectivamente, segundo a Equacéao (5.10) que
incorpora o teor global PTY(u), e as estimativas das massas das fragbes
granulométricas W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u).
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Histograma (BPPC)
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Figura 5.14 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores das perdas por calcinagéo
nas faixas 1, 2 e 3, PPC1YD(u), PPC2YD(u) e PPC3YD(u) respectivamente,
segundo a Equacao (5.11), que incorpora o teor global PPC+y(u), e as estimativas

das massas das fragées granulométricas W1Y(u), W2Y(u) e W3Y(u).
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Figura 5.15 - Histograma da soma das estimativas, obtidas por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas, dos teores de silica nas faixas 1, 2 e 3,
SI1YD(u), SI2YD(u) e SI3YD(u) respectivamente, segundo a Equacéo (5.12), que
incorpora o teor global Slyy(u), e as estimativas das massas das fragoes
granulométricas W1Y(u), W2Y(u) e W3Y (u).
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5.5.2 Fechamentos dos balancos utilizados para a estimativa dos

teores nas faixas 21e 22

A seguir, sdo apresentados os resultados correspondentes ao fechamento
dos balancos utilizados pelas estimativas obtidas a partir da rota de calculo da
Figura 5.2.

Confere-se o fechamento do balango de massa dado pelo somatério das
estimativas das massas nas faixas 1, 21, 22 e 3 (BW21_2) segundo a Equacgéao
(5.7), obtidos segundo a metodologia descrita no item 5.4.1. (Figura 5.16). A soma
de 100% ¢é satisfeita pela totalidade das estimativas. Porém, os valores estimados
nas faixas 1 e 3 sdo diferentes dos obtidos no item 5.3.1, denominados W1Y2(u)
e W3Y2(u)

As estimativas W1Y2(u) e W3Y2(u) sdo descartadas ja que sao obtidas em
funcdo de uma equacgao que € um caso particular do banco de dados do estudo
de caso. Ao conferir o mesmo balangco de massa utilizando os valores das
massas nas faixas 1 e 3 estimados segundo a Equagéo (3.1) no item 5.3.1,
W1Y(u) e W3Y(u) (BW21), obtém-se a Figura 5.17, onde aprecia-se que a

distribuicdo é simétrica, também com uma média em torno de 100%.
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Figura 5.16 - Histograma da soma das estimativas (BW21_2), obtidas por

cokrigagem ordinaria das razbes-logaritmicas aditivas, das massas das parti¢cdes
granulométricas nas faixas 1, 21, 22 e 3, W1Y2(u), W21Y(u), W22Y(u) e W3Y2(u),

respectivamente, segundo a Equagéao (3.8).
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Histograma (BWZ21)
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Figura 5.17 - Histograma da soma das estimativas (BW21), obtidas por

cokrigagem ordinaria das razbes-logaritmicas aditivas, das massas das particoes
granulométricas nas faixas 1, 21, 22 e 3, W1Y(u), W21Y(u), W22Y(u) e W3Y(u),

respectivamente, segundo a Equacgao (5.7).

Nos diagramas de dispersao da Figura 5.18, sdo observados os valores
estimados W1Y(u) vs. W1Y2(u) e W3Y(u) vs. W3Y2(u). Nesse ultimo caso,
observa-se que os valores obtidos a partir da Equagao (5.7), W3Y2(u), sdo um

pouco maiores que os obtidos a partir da Equacao (3.1), W3Y(u).

As Equagdes (3.8) a (3.14) apresentam as massas e teores da faixa 2

determinados a partir dos teores e massas nas faixas 21 e 22 que a constituem.

Na rota de calculo apresentada na Figura 5.1, sao determinados os teores e
massas na faixa 2 (AL2YD(u), FE2YD(u), MN2YD(u), P2YD(u), PPC2YD(u),
SI12YD(u) e W2Y(u)) e na rota de calculo apresentada na Figura 5.2 estimam-se

os teores e massas das faixas 21 e 22.

Portanto, a partir dos teores e massas nas faixas 21 e 22, utilizando as
Equagbdes (3.8) a (3.14), podem ser determinados os valores da faixa 2
(AL2YD2(u), FE2YD2(u), MN2YD2(u), P2YD2(u), PPC2YD2(u), SI2YD2(u) e
W2cY(u)) e compara-los com os obtidos pela rota de calculo da Figura 5.1. Nas
Figuras 5.19 a 5.25, sdo apresentados os diagramas de dispersdo comparando
ambas estimativas na faixa 2. Em todos os casos os pontos estdo distribuidos

simetricamente em torno da bissetriz e os coeficientes de correlagdo sao
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elevados, no entorno de 0,85 a 0,96. Escolhem-se as estimativas determinadas

segundo a rota de calculo da Figura 5.1.
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Figura 5.18 — Diagramas de dispersao das massas estimadas a partir dos
balangos das Equacgdes (3.1) e (5.7): (a) W1Y(u) vs. W1Y2(u), (b) W3Y(u) vs.

W3Y2(u).
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Figura 5.19 - Diagramas de dispersao dos teores de alumina na faixa 2,

estimados a partir do balango da Equacgao (5.1) (AL2YD) e calculados a partir das

estimativas obtidas no item 5.4.2 utilizando a Equagéao (3.9) (AL2YD2).
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Figura 5.20 - Diagramas de dispersao dos teores de ferro na faixa 2,

estimados a partir do balan¢o da Equagéao (5.6) (FE2YD) e calculados a partir das

estimativas obtidas no item 5.4.2 utilizando a Equacéo (3.10) (FE2YD2).
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Figura 5.21 - Diagramas de dispersao dos teores de manganés na faixa 2,
estimados a partir do balango da Equacgéo (5.2) (MN2YD) e calculados a partir
das estimativas obtidas no item 5.4.2 utilizando a Equacéo (3.11) (MN2YD2).
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Figura 5.22 - Diagramas de dispersao dos teores de fosforo na faixa 2,
estimados a partir do balan¢o da Equagéao (5.3) (P2YD) e calculados a partir das
estimativas obtidas no item 5.4.2 utilizando a Equacgéao (3.12) (P2YD2).
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Figura 5.23 - Diagramas de dispersao das perdas por calcinagcao na faixa 2,
estimadas a partir do balango da Equagao (5.4) (PPC2YD) e calculadas a partir
das estimativas obtidas no item 5.4.2 utilizando a Equacéo (3.13) (PPC2YD2).
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Figura 5.24 - Diagramas de dispersdao dos teores de na silica faixa 2,
estimados a partir do balango da Equacéo (5.5) (S12YD) e calculados a partir das
estimativas obtidas no item 5.4.2 utilizando a Equacgéao (3.14) (SI2YD2).
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Figura 5.25 - Diagramas de dispersao das massas da faixa 2, estimadas a

partir do balango da Equacéo (3.1) (W2Y) e calculadas a partir das estimativas

obtidas no item 5.4.2 utilizando a Equacgao (3.8) (W2cY).

O processo de avaliacdo dos resultados, e validacdo das estimativas é

apresentado em conjunto para todas as metodologias utilizadas no Capitulo 6, a

seqguir.
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Capitulo 6

Analise e Discussao de Resultados

Nesse capitulo, sdo analisadas as metodologias utilizadas de forma

comparativa.

Apresentam-se as estimativas obtidas por cokrigagem e sua comparagao
com as obtidas por krigagem dos fatores MAF, PCA e cokrigagem das razdes-

logaritmicas aditivas, comparadas bloco a bloco em diagramas de dispersao.

Também, confere-se a reproducao da média global, comparando a média
dos dados originais desagrupados com as médias das estimativas obtidas por
cada metodologia. Num nivel mais local, analisam-se, para cada metodologia, as
médias ao longo de faixas nas diregdes coincidentes com os eixos X, Y e Z,
comparando-as com as dos dados originais desagrupados nas mesmas faixas

(analise de deriva).

Observa-se e compara-se a quantidade de blocos pds-processados em
cada metodologia e observa-se o fechamento dos balangos no global e por faixa

granulométrica.

Também, colocam-se mapas das estimativas obtidas por cada metodologia

em algumas secdes secgdes horizontais e verticais do modelo de blocos.

Finalmente, € apresentado um resumo das vantagens e desvantagens de
cada metodologia, em base aos resultados obtidos e a complexidade na

implementagao operacional.

Para apresentar a discussao, sao escolhidos os teores no global e na faixa
1 determinada por diferenca (calculada, exceto no caso da cokrigagem ordinaria
das razdes logaritmicas aditivas alr), dado que os resultados nas restantes faixas

€ semelhante ao do global (apresentados no Apéndice G). Também, apresentam-
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se, nesse capitulo, os resultados correspondentes as massas das fracdes
granulométricas nas fragoes 1, 2, 21 e 3, por afetarem diretamente as estimativas

das variaveis acumuladas.

6.1 Blocos pos-processados

Como foi mencionado no Capitulo 3, as estimativas obtidas por cokrigagem
ordinaria dos teores acumulados, muitas vezes estédo fora do intervalo original das
amostras, inclusive assumindo as vezes valores negativos, precisando ser

substituidas por valores validos, que no caso, sao fornecidos por médias locais.

No caso das estimativas obtidas por krigagem ordinaria dos fatores MAF e
das componentes PCA, a retro-transformagao gaussiana dos dados normalizados
ao espaco original, faz com que as estimativas estejam dentro dos limites
originais das amostras, e ndo seja necessario um pds-processamento dos

mesmos.

Na Tabela 6.1, apresenta-se 0 numero e porcentagem de blocos estimados
que devem ser pos-processados para cada variavel, em cada metodologia,

resumindo as informacdes fornecidas nas Tabelas 3.10.

Nos casos acima, as estimativas correspondentes a faixa 1 sé&o
determinadas por diferenga a partir das Equacgdes (3.1) a (3.7), o que faz com que
carreguem o somatorio dos erros provenientes das outras determinagdes. Isso
leva a que as estimativas na faixa 1, apresentem um numero maior de valores
invalidos (fora dos intervalos originais ou negativos). Portanto, a determinacao de

uma faixa por diferenca ndao aparece como uma boa pratica.

Uma alternativa poderia ser determinar todas as faixas e o global. Porém,
as estimativas nao tém por que satisfazer a soma fechada, devendo-se distribuir o
erro. Por exemplo, as estimativas da massa das fragbes granulométricas 1, 2 e 3
(W*1(u), W*2(u) e W*3(u), respectivamente), devem somar 100%, segundo a
Equacgao (3.1). Se elas forem determinadas de forma conjunta, a soma delas
pode ser menor, maior ou igual que 100%. Para obterem-se estimativas que
somem 100% (W**1(u), W**2(u) e W**3(u)) € necessario distribuir o erro da

seguinte forma:
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E importante salientar, que no caso da cokrigagem de razdes-logaritmicas
aditivas, os dados nao precisam ser pés-processados, ja que ficam dentro do
intervalo original das amostras, sendo esta uma propriedade intrinseca da
metodologia: preservar a soma constante, com estimativas que estejam dentro do
Simplex SP.

Os teores do manganés sdo muito erraticos, sendo dificil achar variogramas
experimentais (Apéndice B, item B.1.3) e modelos apropriados. O MLC consta de
um efeito pepita e sé uma estrutura esférica. Isso se reflete nas estimativas
obtidas por cokrigagem que apresentam um numero mais elevado de blocos

incorretos.

Essa erraticidade dos dados do manganés faz com que o numero de blocos
incorretos também seja mais elevado, se comparado as outras variaveis, no caso
das estimativas na faixa 1 por krigagem ordinaria dos fatores MAF e das

componentes PCA.

No caso do fosforo, os teores sdo muito baixos e com uma variadncia muito
pequena. Para obterem-se as estimativas por cokrigagem os teores sao
acumulados pelas massas das fragbes granulométricas, com uma variabilidade
muito maior. Ao desacumular os valores estimados, obtém-se valores muito
suscetiveis as estimativas das massas das fragdes granulométricas. Uma pratica
alternativa poderia ser expressar o teor de fésforo em ppm (partes por milhdo) e

ndo em porcentagens.

As estimativas mais representativas para a avaliagdo dos resultados
provém do ferro, a silica, alumina e massas das partigdes granulométricas.
Portanto, mesmo que a analise dos resultados deva envolver todas as variaveis,
destaca-se que as estimativas de manganés e fosforo apresentam algumas

particularidades dadas pelos aspectos acima mencionados.
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6.2 Reproducao da média global

Apesar das estimativas n&o reproduzirem o histograma original das

amostras, elas devem reproduzir a média global.

Na Tabela 3.4, apresentaram-se as estimativas dos dados originais, das
quais a meédia desagrupada é a utilizada para ser comparada com as médias das
estimativas obtidas pelas diferentes metodologias, as quais foram apresentadas
nas Tabelas 3.11, 4.4, 4.8 e 5.4. Na Tabela 6.1, resumem-se os valores das
meédias originais desagrupadas e das médias das estimativas pos-processadas
(substituindo os valores invalidos pela média local), obtidas a partir das diferentes

metodologias.

Na Tabela 6.2, apresentam-se as porcentagens de afastamento em relagéo

a média original em cada caso, determinadas como:

%afastamento = (média estimativas-média original desagrupada).100
média original desagrupada (6.2)

Analisando a diferenga relativa, em termos de porcentagens (Equacgao
(6.2)), pode-se dizer que as estimativas do manganés apresentam o maior

afastamento da média original, dado pela erraticidade mencionada anteriormente.

Apesar dos valores do fosforo ser de pequena magnitude, esperando uma
grande influéncia das estimativas das massas ao desacumular, as médias das

estimativas do fosforo estdo no entorno do valor original.

No entanto, as estimativas da silica apresentam um maior afastamento do
que o esperado. O desagrupamento dos dados originais € realizado com um
tamanho de célula de 200 x 100 x 10m, como foi apresentado no Capitulo 3 item

3.3. Porém, este tamanho de célula ndo resulta apropriado para o caso da silica.

Os teores de ferro apresentam uma correlagao inversa com a silica, como é
observado nos diagramas de dispersao por faixa granulométrica no item A.2.1. do
Apéndice A. No processo desagrupamento, procura-se uma meédia do ferro que
seja menor que a original e portanto, uma média de silica maior que a original
(agrupada).

Numa primeira instancia, pode-se afirmar que as médias das estimativas
estdo dentro da mesma ordem de magnitude que as médias originais

desagrupadas, exceto para o caso do manganés.
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Porém, ao realizar o desagrupamento utilizando o programa DECLUS da
biblioteca GSLIB (Deutsch e Journel, 1998), observa-se que os teores de silica,
no entorno dos tamanhos de célula compativeis com o tamanho dos blocos (50 x
25 x 10m) apresentam uma média menor que a ndo desagrupada (Figura 6.1).

Portanto, o valor da média desagrupada da silica pode nao ser o 6timo.
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Tabela 6.1 — Numero e porcentagens de blocos incorretos (fora do intervalo

original das amostras ou negativos) para as metodologias cokrigagem (CK),

krigagem ordinaria dos fatores MAF e krigagem ordinaria das componentes PCA.

O subindice s/pp indica que as variaveis estimadas estdo sem pds-processar.

Variavel No. Blocos %Blocos No. Blocos %Blocos No. Blocos %Blocos
estimada incorretos CK  incorretos CK  incorretos MAF  incorretos MAF  incorretos PCA  incorretos PCA
AL1CD_s/pp 30 0,144 6 0,029 1 0,005
AL21D_s/pp 10 0,048 - - - -
AL2D_s/pp 3 0,014 - - - -
AL3D_s/pp - - - - - -
ALT_s/pp - - - - - -
FE1CD_s/pp 20 0,096 455 2,186 550 2,643
FE21D_s/pp - - - - - -
FE2D_s/pp 4 0,019 - - - -
FE3D_s/pp - - - - - -
FET_s/pp - - - - - -
MN1CD_s/pp 603 2,895 1039 4,992 1329 6,385
MN21D_s/pp 775 3,720 - - - -
MN2D_s/pp 825 3,960 - - - -
MN3D_s/pp 332 1,594 - - - -
MNT_s/pp 448 2,151 - - . i
P1CD_s/pp 19 0,091 22 0,106 25 0,120
P21D_s/pp 207 0,994 - - - -
P2D_s/pp - - - - - -
P3D_s/pp 11 0,053 - - _ _
PT_s/pp - - - - - .
PPC1CD_s/pp 89 0,427 99 0,476 130 0,625
PPC21D_s/pp 31 0,149 - - - -
PPC2D_s/pp - - - - - -
PPC3D_s/pp 8 0,038 - - - -
PPCT_s/pp - - - - - -
SI1CD_s/pp 48 0,230 373 1,792 352 1,691
SI21D_s/pp 0,005 - - - -
SI2D_s/pp 5 0,024 - - - -
SI3D_s/pp - - - - - -
SIT_s/pp - - - - - -
W1C_s/pp - - - - - -
W21_s/pp - - - - - -
W2_s/pp - - - - - -

W3_s/pp
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Tabela 6.2 — Porcentagens de afastamento das médias das estimativas da
média original desagrupada (CK - cokrigagem ordinaria, MAF — krigagem

ordinaria dos fatores MAF, PCA — krigagem ordinaria das componentes principais,

Y — cokrigagem ordinaria das razdes logaritmicas aditivas alr.

CK MAF PCA Y
AL1D 1,93 34,25 10,19 -2,46
AL21D 7,24 0,26 7,60 1,40
AL22D 5,93
AL2D 8,52 2,89 7,52 4,36
AL3D 3,15 -1,96 4,55 -0,49
ALT 5,97 6,50 5,76 2,13
FE1D 2,62 -1,81 -1,14 4,00
FE21D 2,75 3,56 4,02 3,82
FE22D 6,81
FE2D 1,56 4,03 3,85 4,06
FE3D 2,03 4,32 3,74 6,02
FET 1,77 2,28 2,35 4,41
MN1D 25,03 -19,38 -17,37 -47,07
MN21D 10,80 -62,30 -61,13 -56,34
MN22D -44,99
MN2D 24,93 -55,44 -55,01 -41,12
MN3D 6,24 -39,58 -36,21 -22,84
MNT 17,74 -42,73 -40,12 -34,03
P1D -1,73 12,61 -1,06 -6,29
P21D -4,83 -11,31 -3,81 -11,08
P22D -5,42
P2D 2,87 -3,12 1,36 -2,05
P3D 1,82 -3,84 2,51 2,33
PT 2,34 0,87 1,52 -0,47
PPC1D 7,27 23,72 6,28 3,60
PPC21D 0,37 -3,00 -0,35 -4,46
PPC22D 0,25
PPC2D 11,62 8,78 8,35 6,44
PPC3D 9,82 6,62 9,15 10,20
PPCT 11,69 12,74 8,59 8,58
SI1D -11,17 20,00 -3,74 -26,47
SI21D -18,86 -31,05 -9,72 -25,41
SI122D -13,73
SI2D 1,82 -10,98 4,22 -7,51
SI3D -1,37 -6,53 -1,41 -6,35
SIT 0,17 -2,87 1,33 -5,53
w1 0,76 -1,69 -1,40 -9,54
W21 2,62 -1,35 1,15 3,50
W22 1,72
W2 0,73 -0,40 0,71 3,86
W3 -0,62 0,76 0,09 1,12
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6.3 Analise de deriva

Depois de comparar as médias globais, € pertinente comparar a variagao
das estimativas ao longo dos eixos X, Y e Z, com respeito aos dados amostrais
nas mesmas regides, observando se € mantida a tendéncia, num processo

comumente conhecido como analise de deriva.

26
25,5
25
24,5
24

23,5 — T T T T T — T
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Média SIT (%)

Tamanho da célula na diregdo X (m)

Figura 6.1 — Média desagrupada do teor de silica global (SIT), dependendo
do tamanho da célula escolhida no arquivo de parametros do programa DECLUS
da biblioteca GSLIB (Deutsch e Journel, 1998) (anisotropia da célula: X=1, Y=0,4
e Z=0,2).

Os gréficos apresentados a seguir, apresentam nas abscissas o valor da
coordenada nas diferentes direcdes, e nas ordenadas os valores das médias nos
locais. A média é determinada ao longo de faixas. Nesse caso, sdo consideradas
faixas de 150m (constituidas por trés blocos de 50m), de 40m (dois blocos de

20m) e 20m (2 blocos de 10m), ao longo das diregdes X, Y e Z, respectivamente.

Apresentam-se as analises de deriva para os teores globais, para as
massas das fragdes granulométricas e para os teores e massa da fragédo 1. Os

graficos correspondentes as faixas 21, 2 e 3 sao apresentadas no Apéndice G.

6.3.1 Teores globais

As anadlises de deriva para os teores globais da alumina, ferro, manganés,

fésforo, perdas por calcinagao e silica sdo apresentados nas Figuras 6.2 2 6.7.

Observa-se que ao longo da direcdo X as tendéncias das quatro

metodologias (CK — cokrigagem ordinaria, MAF — krigagem ordinaria dos fatores
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MAF, PCA - krigagem ordinaria das componentes principais e Dados Comp. —
cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas alr) sdo muito semelhantes, exceto

no caso do manganés.

Para a alumina, fosforo e perdas por calcinacédo, observa-se que em valores
elevados ao longo da direcéo Y, as tendéncias afastam-se umas das outras,
ficando as correspondentes a krigagem ordinaria de fatores MAF e das
componentes principais PCA por cima e por baixo das restantes,
respectivamente, o que pode estar dado pela menor densidade amostral nesse
setor, ja que as duas metodologias fornecem estimativas determinadas a partir do

banco de dados isotopico (Figura 3.5).

Ao longo da diregdo do eixo Z, as tendéncias das estimativas obtidas por
cokrigagem ordinaria, krigagem ordinaria dos fatores MAF e cokrigagem das
razdes-logaritmicas, sdo semelhantes. No entanto, observa-se que a tendéncia
das estimativas obtidas por krigagem ordinaria das componentes PCA aparece

mais suavizada.

O caso das estimativas correspondentes ao manganés novamente
apresentam um comportamento diferenciado, no qual as estimativas obtidas por
cokrigagem ordinaria apresentam uma tendéncia muito mais elevada que a
correspondente as outras metodologias, acompanhando melhor a elevada
variabilidade da tendéncia original. Na Tabela 6.1, observa-se que a quantidade
de blocos pos-processados no caso da cokrigagem é mais elevada que no caso
das outras metodologias, substituindo o seu valor calculado por CK pela média

local, o que explica essa maior semelhanga com a tendéncia dos dados originais.

6.3.2 Massa das fragoes granulométricas

As estimativas das massas das fragbes granulométricas influenciam na
modelagem da variabilidade espacial das variaveis acumuladas e no processo da

desacumulagao.

Os diagramas de analise de deriva para as massas nas fragbes 2, 21 e 3

sdo apresentados nas Figuras 6.8 a 6.10.

Observa-se que, ao longo da direcdo X, as tendéncias das quatro

metodologias sdo semelhantes, acompanhando a tendéncia dos dados originais.
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Nas diregbes Y e Z, as estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria e por
cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas, acompanham de forma mais
marcada as variagbes da tendéncia dos dados originais. No entanto, as
tendéncias provenientes das estimativas obtidas por krigagem ordinaria dos
fatores MAF e das componentes principais PCA, apresentam uma variagao mais

suavizada.
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Figura 6.2 — Diagramas de analise de deriva para o teor global de alumina (ALT) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as

tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem

ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.3 - Diagramas de analise de deriva para o teor global de ferro (FET) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as tendéncias

dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem ordinaria

das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.4 - Diagramas de analise de deriva para o teor global de manganés (MNT) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as

tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem

ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razbes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.5 - Diagramas de analise de deriva para o teor global de fésforo (PT) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as tendéncias

dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem ordinaria

das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.6 - Diagramas de analise de deriva para o teor global das perdas por calcinagado (PPCT) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z,

com as tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF,

krigagem ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.7 - Diagramas de analise de deriva para o teor global de silica (SIT) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as tendéncias

dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem ordinaria

das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.)
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Figura 6.8 - Diagramas de analise de deriva para o a massa da fragado granulométrica 2 (W2) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com

as tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF,

krigagem ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.9 - Diagramas de analise de deriva para o a massa da fracao granulométrica 21 (W21) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z,

com as tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF,

krigagem ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.10 - Diagramas de analise de deriva para o a massa da fragdo granulométrica 3 (W3) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com

as tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF,

krigagem ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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6.3.3 Teores e massa na faixa 1

Os teores desacumulados e massa na faixa 1 sao determinados a partir das
estimativas global e nas outras faixas, utilizando as relagdes dadas pelas
Equacgdes (3.1) a (3.7), exceto na cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas
aditivas, na qual a estimativa é realizada de forma conjunta com a estimativa no

global e nas restantes faixas.

Nos casos nos quais os teores e a massa sdao determinados numa etapa
posterior, as analises de deriva mostram a influéncia do somatério dos erros das
estimativas (Figuras 6.11 a 6.17). Porém, também deve ser levado em conta que
nesses casos, o numero de blocos substituidos pela média local € mais elevado

qgue no caso das outras faixas granulométricas e o global.

Observa-se que as tendéncias na faixa 1, provenientes das estimativas
obtidas por krigagem ordinaria dos fatores MAF, apresentam-se mais apartadas
das restantes, estando por cima destas, exceto no caso do ferro em que esta por

baixo, mostrando que a acumulagéo de erros € maior para essa metodologia.

Por outra parte, as tendéncias provenientes das estimativas obtidas por
cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas, ndo sdo afetadas pelo somatério
dos erros das determinacdes nas outras faixas. Porém, os valores das tendéncias
no caso da silica estdo por debaixo da tendéncia dos dados originais e das
tendéncias obtidas a partir das outras metodologias. No entanto, acompanham as

flutuagbes dos dados originais ao longo das trés diregdes.

De forma geral, pode-se afirmar que as estimativas obtidas pelas quatro
metodologias provém tendéncias que estdo no entorno das obtidas a partir dos

dados originais, ndo mostrando grandes diferengas.
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Figura 6.11 - Diagramas de analise de deriva para o teor de alumina na faixa 1 (AL1D) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as

tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem

ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).

70,0 +
65,0 -

60,0 -

% FE1D

55,0 +

50,0 +

45,0
-7700

-6700

Dados
—e— PCA

-5700 -4700
Coordenadas X

CK
Dados Comp.

-3700

—— MAF

-2700

% FE1D

70,0 ~
65,0 -
60,0 -
55,0 -
50,0 -~
45,0 ~
40,0 ~

35,0
700

Dados
—=e— PCA

1100 1500
Coordenadas Y

CK
Dados Comp.

1900

MAF

% FE1D

70,0 ~
65,0 -
60,0 -
55,0 +

50,0 -

45,0 4y
1100 1200

Dados
—e—PCA

1300 1400
Coordenadas Z

CK
Dados Comp.

1500

MAF

(a)

(b)

(c)

Figura 6.12 - Diagramas de analise de deriva para o teor de ferro na faixa 1 (FE1D) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as

tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem

ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.13 - Diagramas de analise de deriva para o teor de manganés na faixa 1 (MN1D) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as

tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem

ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.14 - Diagramas de analise de deriva para o teor de fésforo na faixa 1 (P1D) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as

tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem

ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.15 - Diagramas de analise de deriva para o teor das perdas por calcinagao na faixa 1 (PPC1D) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e

(c) Z, com as tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores

MAF, krigagem ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.16 - Diagramas de analise de deriva para o teor de silica na faixa 1 (SI1D) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com as

tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF, krigagem

ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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Figura 6.17 - Diagramas de analise de deriva para o a massa da fragao granulométrica 1 (W1) ao longo dos eixos (a) X, (b) Y e (c) Z, com

as tendéncias dos dados originais (Dados) e das estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria (CK), krigagem ordinaria dos fatores MAF,

krigagem ordinaria das componentes principais (PCA) e cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (Dados Comp.).
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6.4 Estimativas bloco a bloco: diagramas de dispersao

Outra forma de avaliar as estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria,
krigagem ordinaria dos fatores MAF e das componentes PCA e por cokrigagem
das razodes-logaritmicas aditivas € realizar diagramas de dispersdo entre elas.
Apresentam-se os diagramas de dispersdo dos teores globais, das massas das
fragbes granulométricas e dos teores e massa na fragdo 1. Os diagramas

correspondentes as fracdes 2, 21 e 3 sao apresentados no Apéndice G.

6.4.1 Teores globais

Os diagramas de dispersédo das estimativas obtidas para os teores globais
de alumina, ferro, manganés, fésforo, perdas por calcinacdo e silica sao

apresentados nas Figuras 6.18 a 6.23.

No caso da alumina e do fésforo, as estimativas obtidas por krigagem
ordinaria dos fatores MAF e das componentes PCA, apresentam uma correlagcao
elevada, o que ja tinha sido apresentado no Capitulo 4, item 4.2 e no Apéndice E.

As estimativas do fésforo apresentam uma correlagao elevada entre todas

as metodologias utilizadas.

No caso da silica e das perdas por calcinagao, existe uma boa correlagao
entre as estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria e tanto por cokrigagem
ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas como por krigagem ordinaria dos
fatores MAF.

Para o manganés, todas as metodologias consideradas tendem a fornecer

valores estimados menores que as obtidas por cokrigagem.
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Figura 6.18 — Diagfémas de disperséo das estimativas do teor global de alumina obtidas por
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cokrigagem ordinaria (ALT_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF (ALT_MAF), krigagem

ordinaria das componentes PCA (ALT_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas

aditivas (ALTY).

Figura 6.19 - Diag?émas de dispersao das estimativas do teor global de ferro obtidas por

cokrigagem ordinaria (FET_CK),

krigagem ordinaria das componentes MAF (FET_MAF),

krigagem ordinaria das componentes PCA (FET_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razdes-

logaritmicas aditivas (FETY).
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Figura 6.20 - Diagrémas de dispersdo das estimativas do teor global de manganés obtidas
por cokrigagem ordinaria (MNT_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF (MNT_MAF),
krigagem ordinaria das componentes PCA (MNT_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razées-

logaritmicas aditivas (MNTY).

Figura 6.21 - Diagl:‘a'mas de dispersao das estimativas do teor global de fésforo obtidas por
cokrigagem ordinaria (PT_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF (PT_MAF), krigagem
ordinaria das componentes PCA (PT_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas
aditivas (PTY).



164

Figura 6.22 - Diaéfamas de dispersdo das estimativas do teor global das perdas por
calcinagdo obtidas por cokrigagem ordinaria (ALT_CK), krigagem ordinaria das componentes
MAF (ALT_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA (ALT_PCA) e por cokrigagem
ordinaria das razbes-logaritmicas aditivas (ALTY).

» .

Figura 6.23 - Diagfémas de dispersédo das estimativas do teor global de silica obtidas por
cokrigagem ordinaria (SIT_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF (SIT_MAF), krigagem
ordinaria das componentes PCA (SIT_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas
aditivas (SITY).
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6.4.2 Massa das fragdes granulométricas

Do mesmo modo que foi apresentado para os diagramas das analises de
deriva, apresentam-se os diagramas de dispersdo das estimativas das massas

nas fragbes 2, 21 e 3, nas Figuras 6.24 a 6.26.

Em todas as faixas (2, 21 e 3), as estimativas da massa, obtidas por
cokrigagem, apresentam uma correlagdo adequada com as obtidas por
cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas e por krigagem ordinaria dos fatores
MAF. A dispersdao com as estimativas obtidas por krigagem das componentes

PCA nao apresenta simetria em torno da bissetriz.

e
et

Figura 6.24 - Diagfémas de dispersao das estimativas da massa da fracdo 2, obtidas por
cokrigagem ordinaria (W2_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF (W2_MAF), krigagem
ordinaria das componentes PCA (W2_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas
aditivas (W2TY).
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Figura 6.25 - Diagfémas de dispersao das estimativas da massa da fragao 21, obtidas por
cokrigagem ordinaria (W21_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF (W21_MAF),
krigagem ordinaria das componentes PCA (W21_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razdes-
logaritmicas aditivas (W21TY).
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Figura 6.26 - Diag;émas de dispersao das estimativas da massa da fragcao 3, obtidas por
cokrigagem ordinaria (W3_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF (W3_MAF), krigagem
ordinaria das componentes PCA (W3_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas
aditivas (W3TY).
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6.4.3 Teores e massa na faixa 1

Como foi mencionado anteriormente, as estimativas da faixa 1 sao
calculadas a partir das estimativas no global e restantes faixas, exceto no caso da

cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas.
Os diagramas de disperséo sao apresentados nas Figuras 6.27 a 6.33.

No caso da alumina, ferro, manganés, perdas por calcinagéo e silica, as
estimativas obtidas por cokrigagem apresentam a correlagdo mais elevada com
as obtidas por cokrigagem das razbes alr. Para o fésforo e a massa, a maior
correlagao aparece com as estimativas obtidas por krigagem ordinaria dos fatores
MAF.

No caso da silica, a massa e as perdas por calcinagdo, a nuvem de pontos
das estimativas de cokrigagem vs. as estimativas obtidas por krigagem das

componentes PCA nao é simétrica em torno da bissetriz.

Figura 6.27 - Diagréfnas de dispersao das estimativas calculadas (C) do teor de alumina na
faixa 1, obtidas por cokrigagem ordinaria (AL1CD_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF
(AL1CD_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA (AL1CD_PCA) e por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (AL1YD).
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Figura 6.28 - DiagEémas de dispersdo das estimativas calculadas (C) do teor de ferro na
faixa 1, obtidas por cokrigagem ordinaria (FE1CD_CK), krigagem ordinaria das componentes
MAF (FE1CD_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA (FE1CD_PCA) e por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (FE1YD).
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Figura 6.29 - Diagfémas de dispersao das estimativas calculadas (C) do teor de manganés
na faixa 1, obtidas por cokrigagem ordinaria (MN1CD_CK), krigagem ordinaria das componentes
MAF (MN1CD_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA (MN1CD_PCA) e por

cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (MN1YD).
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Figura 6.30 - Diagfémas de dispersdo das estimativas calculadas (C) do teor de fosforo na
faixa 1, obtidas por cokrigagem ordinaria (P1CD_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF
(P1CD_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA (P1CD_PCA) e por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (P1YD).

Figura 6.31 - Diagmrémas de dispersdo das estimativas calculadas (C) do teor das perdas
por calcinagdo na faixa 1, obtidas por cokrigagem ordinaria (PPC1CD_CK), krigagem ordinaria
das componentes MAF (PPC1CD_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA
(PPC1CD_PCA) e por cokrigagem ordinaria das razbes-logaritmicas aditivas (PPC1YD).
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Figura 6.32 - Diag?émas de dispersado das estimativas calculadas (C) do teor da silica na
faixa 1, obtidas por cokrigagem ordinaria (SI1CD_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF
(SIMCD_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA (SI1CD_PCA) e por cokrigagem

ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (SI1YD).

Figura 6.33 - Diagfgmas dle" disperséo das eé;[imativas calculadés (C) da massa da faixa 1,
obtidas por cokrigagem ordinaria (W1C_CK), krigagem ordinaria das componentes MAF
(W1C_MAF), krigagem ordinaria das componentes PCA (W1C_PCA) e por cokrigagem ordinaria
das razdes-logaritmicas aditivas (W1Y).
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6.5 Mapas das estimativas

A seguir sdo apresentados mapas das estimativas para os teores globais,

massas das diferentes fragdes granulométricas e teores e massa na faixa 1.

No caso das estimativas globais e das massas nas diferentes faixas, sédo
apresentados mapas no plano XY, XZ e YZ. Para as estimativas nas faixas 1, 2,

21 e 3, apresentam-se somente os mapas no plano XY.

Escolheram-se secOes verticais e horizontais do modelo de blocos que
sejam representativas, com um numero de blocos suficiente para avaliar

visualmente os resultados.

Assim, no plano XY, & escolhido o nivel 36, que equivale a um valor de
coordenada Z=1345m, no plano XZ escolhe-se o plano vertical 30, que equivale a
um valor de coordenada Y=1360m e no plano YZ escolhe-se o plano vertical 25,

que equivale a um valor de X=-6350m (Figura 6.34
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Figura 6.34 — Planos escolhidos para apresentar os mapas das estimativas:
(@) plano XY em Z=1345m, (b) plano XZ em Y=1360m, (c) plano YZ em X=-
6350m.

Em todos os casos, coloca-se, com fins comparativos, um mapa onde estéo
as amostras mais proximas a se¢dao do modelo de blocos considerada migrando o

valor das amostras aos blocos (Bourassi et al ,2009).
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Nas Figuras 6.35 a 6.52, sdo apresentados os mapas dos teores globais
nas secdes XY, XZ e YZ escolhidas em Z=1345m, Y=1360m e X=-6350m,

respectivamente. Os comentarios comparativos, quando os mapas apresentarem

diferengas a destacar, colocam-se a continuagao de cada figura.
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Figura 6.35 — Mapas das estimativas do teor de alumina global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (ALT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (ALT_MAF), (c) krigagem ordinaria

das componentes PCA (ALT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas

(ALTY), e (e) o mapa das amostras (ALT) mais proximas a sec&o horizontal XY do modelo de
blocos considerada (Z=1345m).
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Figura 6.36 - Mapas das estimativas do teor de alumina global, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (ALT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (ALT_MAF), (c) krigagem ordinaria
das componentes PCA (ALT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas
(ALTY), e (e) o mapa das amostras (ALT) mais proximas a secao vertical XZ do modelo de blocos
considerada (Y=1360m).
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Figura 6.37 - Mapas das estimativas do teor de alumina global, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (ALT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (ALT_MAF), (c) krigagem ordinaria

das componentes PCA (ALT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas

(ALTY), e (e) o mapa das amostras (ALT) mais proximas a sec¢ao vertical YZ do modelo de blocos
considerada (X=-6350m).



175

X (m)
¥X¥ Rank3é -7000 —&000 -5000 -4000 -3000
¥ (m) - T T T T T
-7000 -8000 -5000 -4000 -3000 2000 B 4 2000
. . T . T 2000 FET MAF 2000
2000 | - 2000 | b ]

FET CK . 17aa h 1750
= 1750 | - 1750 e .E. 1500 F d 1500 —
E . 'ﬁ-_ =
~— 1300 | - 1500 #o1zzn B 1] & - 1250
. o - L E 3§

#1250 P 4 1250 1000 L A 1000
1000 | 4 1000 730 L L L L L 750
! —7000  -6000  -5000  -4000  -3000
—zh I I I I | . 7.00
150 —Spag —eoon  —S000  —2000  —3000 750 [ 32-00 X (m)
FH433.00
(a) (b)
X (m) X (m)
-7000 _ -6000 5000 -4000 _ -3000 -7000 _ -6000  -5000  -4000 _ -3000
T T T T T T T T T T
2000 | FET_PCA H 2000 2000 | FETY 4 2000
1750 | tl - 1750 . 1730 | - 1750 .
— - [ — =i
- 1500 | L - 1500 — - 1500 | . o - 1500 .
: - - ] =
e - E i B
=o1pz0 B 'Fr' iz . . A4 1230 P 1az0 B ol Py a 4 1250
20
1000 | o ; d 1000 1000 | H, 4 1000
750 1 1 _1 I 1 750 750 1 1 _1 I 1 750
—7000  -6000  -5000  -4000  -3000 —7000  -6000  -5000  -4000  -3000
¥ (m) X (m)
(c) (d)
HY
¥ (m)
=T000 =-6000 =5000 -4000 =3000 FET
2000 2000
1750 1750
£ -
= 1500 a o= . ya 1500
ey g . g
M 4950 Vet : 1250
1000 . 1000
750 750
—-7000 -B00O0 -5000 —4000 —3000
X (m)

(e)
Figura 6.38 - Mapas das estimativas do teor de ferro global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (FET_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (FET_MAF), (c) krigagem ordinaria
das componentes PCA (FET_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas
(FETY), e (e) o mapa das amostras (FET) mais proximas a secao horizontal XY do modelo de

blocos considerada (Z=1345m).
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Figura 6.39 - Mapas das estimativas do teor de ferro global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (FET_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (FET_MAF), (c) krigagem ordinaria
das componentes PCA (FET_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas
(FETY), e (e) o mapa das amostras (FET) mais préximas a seg¢ao vertical XZ do modelo de blocos
considerada (Y=1360m).
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Figura 6.40 - Mapas das estimativas do teor de ferro global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (FET_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (FET_MAF), (c) krigagem ordinaria
das componentes PCA (FET_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas
(FETY), e (e) o mapa das amostras (FET) mais préximas a seg¢ao vertical YZ do modelo de blocos
considerada (X=-6350m).
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Nos mapas obtidos para o manganés (Figuras 6.41, 6.42 e 6.43), observa-se uma maior

suavizagdo nas metodologias da krigagem ordinaria dos fatores MAF, das componentes

principais PCA e na cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas.

{m)

cokrigagem ordinaria (MNT_CK), (b) krigagem ordinaria
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Figura 6.41 - Mapas das estimativas do teor de

XY_Rank36

A b R

manganés global, obtidas por (a)
dos fatores MAF (MNT_MAF), (c)
krigagem ordinaria das componentes PCA (MNT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-

logaritmicas aditivas (MNTY), e (e) o mapa das amostras (MNT) mais proximas a seg¢ao horizontal
XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).
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Figura 6.42 - Mapas das estimativas do teor de

cokrigagem ordinaria (MNT_CK), (b) krigagem ordinaria
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manganés global, obtidas por (a)
dos fatores MAF (MNT_MAF), (c)

krigagem ordinaria das componentes PCA (MNT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razbes-

logaritmicas aditivas (MNTY), e (e) o mapa das amostras (MNT) mais proximas a segao vertical

XZ do modelo de blocos considerada (Y=1360m).
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Nessa secdo (Figura 6.43), observa-se a maior adequagdo aos dados originais mais

préximos, dada pela cokrigagem ordinaria e a cokrigagem ordinaria das razdes alr.
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Figura 6.43 - Mapas das estimativas do teor de manganés global, obtidas por (a)
cokrigagem ordinaria (MNT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (MNT_MAF), (c)
krigagem ordinaria das componentes PCA (MNT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-

logaritmicas aditivas (MNTY), e (e) o mapa das amostras (MNT) mais proximas a sec¢éo vertical
YZ do modelo de blocos considerada (X=-6350m).
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No caso do fésforo, ndo sdo observadas diferengas substanciais nos mapas obtidos pelas

quatro metodologias
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Figura 6.44 - Mapas das estimativas do teor de fosforo global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (PT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (PT_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (PT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (PTY),
e (e) o mapa das amostras (PT) mais proximas a sec¢ao horizontal XY do modelo de blocos
considerada (Z=1345m).
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Figura 6.45 - Mapas das estimativas do teor de fosforo global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (PT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (PT_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (PT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (PTY),
e (e) o mapa das amostras (PT) mais proximas a segao vertical XZ do modelo de blocos
considerada (Y=1360m).
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Figura 6.46 - Mapas das estimativas do teor de fésforo global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (PT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (PT_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (PT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razbdes-logaritmicas aditivas (PTY),
e (e) o mapa das amostras (PT) mais préximas a secgao vertical YZ do modelo de blocos
considerada (X=-6350m).
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Para as perdas por calcinagdo, observa-se uma maior reproducdo dos dados nas

estimativas obtidas por cokrigagem e cokrigagem das razdes alr, e no caso das krigagens dos

fatores MAF e das componentes PCA, os mapas aparecem mais suavizados (Figuras 6.47, 6.48 e

6.49).
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Figura 6.47 - Mapas das estimativas do teor das perdas por calcinagao globais, obtidas por
(a) cokrigagem ordinaria (PPCT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (PPCT_MAF), (c)

krigagem ordinaria das componentes PCA (PPCT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-

logaritmicas aditivas (PPCTY), e (e) o mapa das amostras (PPCT) mais proximas a secao

horizontal XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).



z (m)

z (m)

1500

1400

1300

1200

1100

1000

1500

1400

1300

1200

1100

1000

¥z_Rank35

X (m) q X (m)
-7000  -600D  -5000  -4000 300 PPCT_CK -7000  -600D  -5000  -4000 -3 PPCT_MAF
| s 10 | I
1500 5.20 1500 1500
M & 470 ™ L 5
{h' 1 : e B 1400 4.20 1400 | f s 1 e | 1400
i dt ¢ B .1' e 3.70 1“ ! a ] .r‘j' X 1
!’]'i.' !I' 1 ) ' W {10 O - CEEUITN . : If &'— = 'O a0 b
LN N | B
L 2.0 *
1200 1200 . 1200
i 42 20
1100 i 1100 1100
1.20
1000 “do.70 1000 1000
—7000 -6000 5000 4000  -3000 a0 —7000 -6000 5000 4000  -3000
X (m) ' X (m)
(a) (b)
XZ_Rank3$
X (m)  — 5
7000  -6000  -5000 -4000 -3 PPCT PCA X (m)
= 55 ~T000  -6000  -5000  -4000  -3000 | PECTY
| I : |
1500 5.20
| 1500 1500
4.70 &
! 1400 h
i 420 1400 b | ¢ f | 1400
| il 3.70 | | .!t y T at
1 i L - | , Ig
L 1300 % iy
: s P> = asoo || 'y ’ H’ ‘1 T {00
= Ed2.70 o i a
He N . 1200 1200
1.70
L 1100 1100
1.20
Ho.70
1090 1000 1000
—7000 -6000 5000 4000  -3000 0.20 7000 -6000  -5000  -4000  -3000
X (m) X (m)
() (d)
xz
X (m)
=7000  -6000  -5000  -4000  =3000 PECT
2 5.70
1500 1500 5.20
’ r 4.70
1400 llf I [ 1400 4.20
- ’ . | w Fiz70
E 1300 gl | {as0e
= | = k320
L]
s 2.70
1200 1200
2.20
1100 1100 270
1.20
1000 1000 0.70
—7000 6000 -5000 -400D  -3000 348

X (m)

(e)
Figura 6.48 - Mapas das estimativas do teor das perdas por calcinagao globais, obtidas por

(a) cokrigagem ordinaria (PPCT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (PPCT_MAF), (c)

krigagem ordinaria das componentes PCA (PPCT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razbes-

(u) z
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logaritmicas aditivas (PPCTY), e (e) o mapa das amostras (PPCT) mais proximas a sec¢ao vertical

XZ do modelo de blocos considerada (Y=1360m).
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Figura 6.49 - Mapas das estimativas do teor das perdas por calcinagao globais, obtidas por

(a) cokrigagem ordinaria (PPCT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (PPCT_MAF), (c)
krigagem ordinaria das componentes PCA (PPCT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-

logaritmicas aditivas (PPCTY), e (e) o mapa das amostras (PPCT) mais préximas a segao vertical
YZ do modelo de blocos considerada (X=-6350m).
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Para a silica, observa-se uma maior reproducdo dos dados mais proximos por parte das

estimativas obtidas por cokrigagem, cokrigagem das razdes alr e krigagem dos fatores MAF que

no casso das obtidas por krigagem das componentes PCA, onde os mapas aparecem mais
suavizados (Figuras 6.50, 6.51 e 6.52).
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Figura 6.50 - Mapas das estimativas do teor de silica global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (SIT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (SIT_MAF), (c) krigagem ordinaria

das componentes PCA (SIT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas

(SITY), e (e) o mapa das amostras mais proximas (SIT) a segédo horizontal XY do modelo de

blocos considerada (Z=1345m).
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Figura 6.51 - Mapas das estimativas do teor de silica global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (SIT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (SIT_MAF), (c) krigagem ordinaria
das componentes PCA (SIT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas
(SITY), e (e) o mapa das amostras mais proximas (SIT) a sec¢ao vertical XZ do modelo de blocos
considerada (Y=1360m).
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Figura 6.52 - Mapas das estimativas do teor de silica global, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (SIT_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (SIT_MAF), (c) krigagem ordinaria

das componentes PCA (SIT_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas

(SITY), e (e) o mapa das amostras mais proximas (SIT) a secao vertical YZ do modelo de blocos
considerada (X=-6350m).

6.5.2 Massas das fragdes granulométricas

Nas Figuras 6.53 a 6.61, sao apresentados os mapas correspondentes as
massas nas faixas 2, 21 e 3, nos planos XY, XZ e YZ escolhidos em Z=1345m

Y=1360m e X=-6350m, respectivamente.
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A cokrigagem ordinaria e a cokrigagem das razbes alr reproduzem melhor os valores
extremos que no caso das krigagens de fatores MAF e componentes PCA, que provém mapas

mais suavizados (Figuras 6.53, 6.54 e 6.55)
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Figura 6.53 - Mapas das estimativas da massa da fracdo 2, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (W2_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W2_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (W2_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (W2Y),
e (e) o mapa das amostras (W2) mais proximas a seg¢ao horizontal XY do modelo de blocos
considerada (Z=1345m).
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Figura 6.54 - Mapas das estimativas da massa da fragdo 2, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (W2_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W2_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (W2_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razbes-logaritmicas aditivas (W2Y),
e (e) o mapa das amostras (W2) mais proximas a segao vertical XZ do modelo de blocos
considerada (Y=1360m).
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Figura 6.55 - Mapas das estimativas da massa da fragdo 2, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (W2_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W2_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (W2_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (W2Y),
e (e) o mapa das amostras (W2) mais proximas a secdo vertical YZ do modelo de blocos
considerada (X=-6350m).



193

No caso da massa na fracao 21, as estimativas por cokrigagem ordinaria séo obtidas a
partir do banco de dados heterotopico. As estimativas obtidas por krigagem dos fatores MAF, das
componentes PCA e por cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas sdo obtidas a partir do
subconjunto isotopico. Porém, novamente a cokrigagem ordinaria e a cokrigagem das razdes alr
reproduzem melhor os valores extremos que no caso das krigagens de fatores MAF e
componentes PCA, que provém mapas mais suavizados, independentemente de que o numero

de dados seja menor para essas ultimas metodologias(Figuras 6.56, 6.57 e 6.58).

XY XY
X (m) X (m) ,
-7000  -6000 -5000 -4000  -3000| W21 CK -7000 -6000 -5000 —4000 —304 W21_MAF
2000 1 2000 | ey 2000 1 2000
1750 % {1750 1750 {1750
—_ ] —_ ]
E  1s00 ;ﬁ- . i ~ Jiso0 E  1s00 {1500
o - ] 2
M 1280 # m J1250 M 1280 {1250
5
1000 i’; ke 8 = { 1000 1000 { 1000
750 . . . . . 750 750 . . . . . 750
7000 —6000 —5000 —4000 -3000 7000 6000 5000 -4000  —3000
X (m) X (m)
(a) (b)
X (m) , X (m)
-7000 —6000 —5000  —4000 —304 W21_PCA -7000 -6000 -5000 -4000 —3000 W21Y
2000 1 2000 i 2000 {2000
1750 {1750 1750 E - {1750
= e = | e
B 1s00 { 1500 B 1s00 Koo hﬁ' a - - J1500
— ? oy — o, i i = " oy
5 ﬂ ¥ it If- F"-‘I'i-' [ - v ] 5
M 1280 {1250 M 1280 #‘- Rl {1250
1000 { 1000 1000 { Y B = { 1000
750 . . . . . 750 750 . . . . . 750
7000 —6000 —5000 —4000 -3000 7000 6000 5000 -4000  —3000
X (m) X (m)
(c) (d)
XY
X (m)
—7000 -5000 -5000 -4000  -3000 W21
2000 1 2000
1750 : 1750
= s 2 [
E. 1500 8 . T 1500
" e T . - =)
" 1980 - 3 i {1250
1000 fi : 1000
750 750
7000 —E000 -5000 —4000 —3000
X (m)
(e)

Figura 6.56 - Mapas das estimativas da massa da fracdo 21, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (W21_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W21_MAF), (c) krigagem ordinaria
das componentes PCA (W21 _PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas
(W21Y), e (e) o mapa das amostras (W21) mais proximas a sec¢éo horizontal XY do modelo de

blocos considerada (Z=1345m).
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Figura 6.57 - Mapas das estimativas da massa da fragdo 21, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (W21_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W21_MAF), (c) krigagem ordinaria
das componentes PCA (W21_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas
(W21Y), e (e) o mapa das amostras (W21) mais proximas a secdo vertical XZ do modelo de
blocos considerada (Y=1360m).
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massa da fracdo 21, obtidas por (a) cokrigagem

(W21Y), e (e) o mapa das amostras (W21) mais préximas a segao vertical YZ do modelo de

blocos considerada (X=-6350m).
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No caso da massa na faixa 3, a reprodugao das feigcbes dos dados originais mais proximos
€ menos apropriada para o caso das estimativas obtidas por krigagem das componentes PCA
(Figura 6.59).
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Figura 6.59 - Mapas das estimativas da massa da fracdo 3, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (W3_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W3_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (W3_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (W3Y),
e (e) o mapa das amostras (W3) mais proximas a seg¢ao horizontal XY do modelo de blocos
considerada (Z=1345m).
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Figura 6.60 - Mapas das estimativas da massa da fragdo 3, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (W3_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W3_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (W3_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (W3Y),
e (e) o mapa das amostras (W3) mais proximas a segao vertical XZ do modelo de blocos
considerada (Y=1360m).
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Figura 6.61 - Mapas das estimativas da massa da fracdo 3, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (W3_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W3_MAF), (c) krigagem ordinaria das

componentes PCA (W3_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (W3Y),

e (e) o mapa das amostras (W3) mais proximas a secdo vertical YZ do modelo de blocos
considerada (X=-6350m).

6.5.3 Teores e massa na fragao 1

Os mapas correspondentes a fragao 1, sdo apresentados somente no plano

XY, para o valor de Z=1345m, excetuando o caso da massa, para a qual sao

apresentados os mapas nos planos XY, XZ e YZ do mesmo modo que no caso

dos mapas das massas nas fragdes 2, 21 e 3 (Figuras 6.62 a 6.70).
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No caso a seguir (Figura 6.62), os mapas mais suavizados estdo dados pelas estimativas
obtidas por krigagem ordinaria das componentes PCA e por cokrigagem das razdes alr. Porém,
no caso da krigagem dos fatores MAF, obtém-se um mapa que apresenta alguns valores
extremos que ndo sao coincidentes com o mapa das amostras mais proximas. Porém, € mais

semelhante ao mapa obtido por cokrigagem ordinaria.
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Figura 6.62 - Mapas das estimativas do teor de silica na faixa 1, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (AL1CD_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (AL1CD _MAF), (c) krigagem
ordinaria das componentes PCA (AL1CD _PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-
logaritmicas aditivas (AL1YD), e (e) o mapa das amostras (AL1D) mais proximas a secao

horizontal XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).
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Os mapas obtidos a partir da krigagem dos fatores MAF e das componentes principais

PCA, apresentam umas regides com teores mais baixos, contrastando com valores adjacentes

muito elevados, o que né&o é justificado pelo mapa das amostras mais préximas e ndo acontece

no caso dos mapas obtidos a partir da cokrigagem e da cokrigagem das razdes-logaritmicas

aditivas que apresentam variagdes de teores mais gradativas (Figura 6.63).
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Figura 6.63 - Mapas das estimativas do teor de ferro na faixa 1, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (FE1CD_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (FE1CD _MAF), (c) krigagem

ordinaria das componentes PCA (FE1CD _PCA) e (d) cokrigagem ordindaria das razdes-

logaritmicas aditivas (FE1YD), e (e) o mapa das amostras (FE1D) mais préximas a secgao

horizontal XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).
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No caso do mapa obtido por cokrigagem, aparece a influéncia de uma amostra elevada
numa regidao de teores mais elevados no mapa do modelo, o que n&o acontece para as outras

metodologias (Figura 6.64).
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Figura 6.64 - Mapas das estimativas do teor de manganés na faixa 1, obtidas por (a)
cokrigagem ordinaria (MN1CD_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (MN1CD _MAF), (c)
krigagem ordinaria das componentes PCA (MN1CD _PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das
razdes-logaritmicas aditivas (MN1YD), e (e) o mapa das amostras (MN1D) mais préximas a

secao horizontal XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).
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No caso do fésforo (Figura 6.65), aparecem alguns valores extremos nos mapas (exceto no
caso dos obtidos por cokrigagem das razdes alr) que ndo estdo no mapa das amostras mais
préximas e podem estar mais distantes, mostrando a sua influéncia, dados os baixos valores do
teor de fésforo. Também, o valor da massa na fragdo 1 para a cokrigagem das razdes alr € um
pouco mais elevada que nas outras metodologias, 0 que pode afetar ao desacumular, gerando

valores do teor de fésforo menores.
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Figura 6.65 - Mapas das estimativas do teor de fésforo na faixa 1, obtidas por (a)
cokrigagem ordinaria (P1CD_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (P1CD _MAF), (c)
krigagem ordinaria das componentes PCA (P1CD _PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-
logaritmicas aditivas (P1YD), e (e) o mapa das amostras (P1D) mais proximas a sec¢ao horizontal
XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).
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O mapa das perdas por calcinagao obtido a partir das estimativas realizadas por
cokrigagem das razdes alr, € mais apropriado que os restantes onde se tem uma suavizagao
excessiva (krigagem PCA) ou valores muito contrastantes (cokrigagem, krigagem dos fatores
MAF) (Figura 6.66).
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Figura 6.66 - Mapas das estimativas do teor das perdas por calcinagdo na faixa 1, obtidas

por (a) cokrigagem ordinaria (PPC1CD_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (PPC1CD
_MAF), (c) krigagem ordinaria das componentes PCA (PPC1CD _PCA) e (d) cokrigagem
ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (PPC1YD), e (e) o mapa das amostras (PPC1D) mais

proximas a secao horizontal XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).
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O mapa das estimativas da silica a partir da krigagem dos fatores MAF aparece com

valores extremos elevados, quando comparado com os valores dos restantes mapas e do mapa

das amostras mais préximas (Figura 6.67).
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Figura 6.67 - Mapas das estimativas do teor de silica na faixa 1, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (SI1CD_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (SI1CD _MAF), (c) krigagem
ordinaria das componentes PCA (SI1CD _PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-

logaritmicas aditivas (SI1YD), e (e) o mapa das amostras (SI1D) mais proximas a secao

horizontal XY do modelo de blocos considerada (Z=1345m).
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Tanto a cokrigagem ordinaria quanto a cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas
refletem melhor os valores extremos da massa da fragado granulométrica na faixa 1, mostrados no
mapa das amostras mais préximas, sem o suavizado dado nos mapas obtidos a partir das
estimativas determinadas por krigagem dos fatores MAF e das componentes PCA (Figuras 6.68,
6.69 e 6.70).

XY XY
X (m) X (m)
—7000 -G000 -5000 -4000 -3000 W1C CK 50 -7000 -G000 -5000 -4000 -300 W1C MAF
|
2000 2000 -89 2000 2000
[ .00 '
st | W 1750 1750 | | T 1750
= .5 ] . = 00— =3 =
E ¥ e E -
E 1s00} — 1500 o0 = 1800 F . 1500
4 ' == 5 ; 3k | Y 3
§ ’
" 1250 [Tl f 1250 o0 7 azso (M 1250
1000 i - = 1000 .00 1000 nd- = 1000
o
750 750 <0 750 750
7000 —E000 -5000 —4000 —3000 00 7000 —E000 -5000 —4000 —3000
X (m) X (m)
(a) (b)
X (m) X (m)
—7000 -G000 -5000 —4000 -300 W1C PCA 50 -7000 -G000 -5000 —-4000 -3000 W1Y
| L
2000 2000 -89 2000 2000
" .00
1750 e L 1750 1750 1750
= N B v 00 o o
E is00| , . B 1500 E 1500 o 1500
1 1" 5 .00 U o 5
B B 2l t = B 1 s-._—‘:ﬂ-‘»- o =
1250 |11 g 1250 oo 1250 |- 1 oy 1250
1000 ke £ 1000 .00 1000 > o 1000
:
750 750 <0 750 750
7000 —E000 -5000 —4000 —3000 00 7000 —E000 -5000 —4000 —3000
X (m) X (m)
(c) (d)
XY
X (m)
-7000 -G000 -5000 —-4000 -3000 Wl
2000 2000
1750 1750
— = - - g
E 1500 e G me 1500
L et s E]
" 1980 L g i 1250
1000 ae . 1000
750 750
7000 —E000 -5000 —4000 —3000
X (m)
(e)

Figura 6.68 - Mapas das estimativas da massa da fracdo 1, obtidas por (a) cokrigagem
ordinaria (W1_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W1_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (W1_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (W1Y),
e (e) o mapa das amostras (W1) mais proximas a seg¢ao horizontal XY do modelo de blocos
considerada (Z=1345m).
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Figura 6.69 - Mapas das estimativas da massa da fracdo 1, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (W1_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W1_MAF), (c) krigagem ordinaria das
componentes PCA (W1_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas aditivas (W1Y),
e (e) o mapa das amostras (W1) mais proximas a secdo vertical XZ do modelo de blocos
considerada (Y=1360m).
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Figura 6.70 - Mapas das estimativas da massa da fracédo 1, obtidas por (a) cokrigagem

ordinaria (W1_CK), (b) krigagem ordinaria dos fatores MAF (W1_MAF), (c) krigagem ordinaria das

componentes PCA (W1_PCA) e (d) cokrigagem ordinaria das razbes-logaritmicas aditivas (W1Y),

e (e) o mapa das amostras (W1) mais proximas a segao vertical YZ do modelo de blocos
considerada (X=-6350m).

6.6 Fechamento dos balangos estequiométricos

Em cada metodologia abordada, foi ressaltado o fato de que ndo podem ser

satisfeitos simultaneamente os balancos de massa e estequiométricos,

apresentados de forma esquematica ja no Capitulo 1, na Figura 1.3.

Para a cokrigagem ordinaria, krigagem ordinaria dos fatores MAF e

krigagem ordinaria das componentes principais PCA, o balango de massa é

garantido ao deixar fora as variaveis correspondentes a faixa 1 e determinando-as

posteriormente pelas relagées das Equacdes (3.1) a (3.7).

Precisa-se, portanto, conferir se o balango estequiométrico, dado pela

Equacéao (3.15) é satisfeito.
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As estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria das razdes-logaritmicas alr
satisfazem os balangos de massa nas Figuras 5.1 e 5.2. No que se refere aos
balancos estequiométricos, os mesmos sao satisfeitos sé para as faixas 21 e 22.
Como foi mencionado no Capitulo 5, o balango estequiométrico dos teores
globais, apresentado na Figura 5.1, ndo é satisfeito ja que se substitui o teor

global de ferro (FETY?2) pelo fornecido pela relagao do balango de massa (FETY).

Nas Figuras 6.71 a 6.75, sdo apresentados os histogramas da soma

estequiométrica da Equacao (3.15), com valor tedérico de 100%.

E importante ressaltar, que as estimativas obtidas por cokrigagem tem que
ser pos-processadas, assim como também as estimativas na faixa 1 calculadas a
partir das estimativas obtidas por krigagem dos fatores MAF e das componentes
PCA. As estimativas obtidas por cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas ndo

precisam ser pos-processadas.

Os histogramas que apresentam a dispersdo mais elevada dos valores de
fechamento estequiométrico sdo os correspondentes as estimativas obtidas por

krigagem das componentes PCA.

As somas correspondentes as estimativas obtidas por cokrigagem
apresentam histogramas pouco espalhados, com valores da média no entorno do
100%. Porém, os valores minimos sao mais distantes do valor esperado de 100%
do que no caso das somas obtidas a partir das estimativas determinadas por
krigagem dos fatores MAF e por cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas,

exceto no caso da soma para a faixa 3.

A soma estequiométrica na faixa 21, obtida por cokrigagem das razdes-
logaritmicas aditivas apresenta um fechamento de 100% para a totalidade das

estimativas.

No caso da faixa 1, a soma estequiométrica obtida a partir das estimativas
determinadas por cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas é a unica que

apresenta valores extremos razoaveis.

De forma geral, as estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria, krigagem
dos fatores MAF e cokrigagem das razdes-logaritmicas aditivas, apresentam

somas estequiométricas distribuidas simetricamente em torno de 100%.
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A faixa 1, novamente apresenta a acumulacdo dos erros das estimativas

das restantes faixas e do global, exceto no caso da cokrigagem das razdes-

logaritmicas aditivas.

Comparando os fechamentos estequiométricos das estimativas obtidas por

krigagem dos fatores MAF e das componentes PCA, pode-se dizer que os

primeiros sao mais satisfatorios.
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Figura 6.71 — Histograma da soma do balango estequiométrico, com valor

tedrico de 100%, determinado a partir dos teores globais obtidos por (a)

cokrigagem ordinaria, (b) krigagem dos fatores MAF, (c) krigagem dos fatores

PCA e (d) cokrigagem das razdes logaritmicas alr.
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Figura 6.72 - Histograma da soma do balango estequiométrico, com valor

(d)

tedrico de 100%, determinado a partir dos teores estimados na faixa 2 por (a)

cokrigagem ordinaria, (b) krigagem dos fatores MAF, (c) krigagem dos fatores

PCA e (d) cokrigagem das razdes logaritmicas alr.
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Figura 6.73 - Histograma da soma do balango estequiométrico, com valor

tedrico de 100%, determinado a partir dos teores estimados na faixa 21 por (a)

cokrigagem ordinaria, (b) krigagem dos fatores MAF, (c) krigagem dos fatores

PCA e (d) cokrigagem das razdes logaritmicas alr.
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Figura 6.74 - Histograma da soma do balango estequiométrico, com valor

tedrico de 100%, determinado a partir dos teores estimados na faixa 3 por (a)

cokrigagem ordinaria, (b) krigagem dos fatores MAF, (c) krigagem dos fatores

PCA e (d) cokrigagem das razdes logaritmicas alr.
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Figura 6.75 - Histograma da soma do balango estequiométrico, com valor

tedrico de 100%, determinado com os teores da faixa 1 calculados a partir das

estimativas obtidas por (a) cokrigagem ordinaria, (b) krigagem dos fatores MAF,

(c) krigagem dos fatores PCA e (d) cokrigagem das razdes logaritmicas alr.

6.7 Discussao comparativa das metodologias utilizadas

A seguir, sdo consideradas cada uma das metodologias utilizadas,

colocando consideracoes referentes aos aspectos da sua implementagdo e

resultados obtidos.
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6.7.1 Cokrigagem ordinaria

A cokrigagem ordinaria € uma metodologia que provém estimativas nao
tendenciosas minimizando a variancia do erro e melhora as estimativas de uma
variavel chamada de primaria, ao incorporar informacbes secundarias
provenientes de outras variaveis fortemente correlacionadas com a primaria ou
que estejam mais densamente amostradas, conseguindo lidar adequadamente
com bancos de dados heterotdpicos. A maior dificuldade na sua implementacgéo

vem dada pela modelagem do Modelo Linear de Corregionalizagao.

No caso de variaveis cujas estimativas devam apresentar uma soma
constante (100% por exemplo), as estimativas obtidas por cokrigagem nao
garantem o fechamento e ao mesmo tempo s&o obtidas estimativas que estédo

fora do intervalo original das amostras, ou até apresentam valores negativos.

Numa primeira instancia, o fechamento ndo é garantido, ja que no caso das
somas fechadas, as estimativas devem pertencer ao simplex, que € o espago
amostral das variaveis regionalizadas com soma fechada, como foi apresentado
na Equacao (2.87).

O simplex é uma configuragdo espacial de n dimensdes determinadas a
partir de (n+1) pontos (Aitchison, 1986). Por exemplo, um simplex triangular tem
trés vértices e duas dimensdes — o tridngulo, num plano. Portanto, os sistemas
conformados por trés variaveis, podem ser representados num diagrama ternario
(Aitchison, 1986; Tolosana-Delgado, 2006).

Para as massas das fragdes 1, 2 e 3, cuja soma fechada é de 100%, a
composicao [W1(u), W2(u) e W3(u)] é representada por um ponto P num triangulo
onde W1, W2 e W3 sado as distancias perpendiculares aos lados opostos aos
vértices respectivos 1, 2 e 3. (Figura 6.76). A soma das perpendiculares, em

qualquer ponto no interior do triangulo € de 100%.

No caso da cokrigagem, as estimativas ndo estéo restringidas ao simplex,
pelo que para satisfazer a soma fechada existem duas alternativas: deixar uma
variavel fora do sistema de cokrigagem e determina-la a posteriori por diferenca,
ou determinar todas as variaveis e depois distribuir o erro segundo o exemplo

dado pela Equagéo (6.1).
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Respeito aos valores negativos, como foi explicado no Capitulo 2, item
2.3.4.1, existe uma condicdo de viés negativo que leva a valores de covariancia
direta (variancia) negativa, o que néo é possivel.

Mesmo assim, substituindo os valores invalidos (pds-processamento) e
determinando uma faixa por diferenca ou distribuindo o erro, obtém-se valores
que provém uma reproducdo adequada da média, diagramas de analise de deriva
consistentes com os dos dados originais e fechamentos estequiométricos

adequados.

p
Wi

2 3
Figura 6.76 — Diagrama ternario para a composigao de trés partes [W1(u),

W2(u),W3(u)], representada pelo ponto P.

6.7.2 Decomposicdo em Fatores de Autocorrelagao Minimos/Maximos

As estimativas obtidas a partir da krigagem ordinaria de fatores MAF,
apresentam a vantagem de estarem dentro do intervalo original das amostras,
exceto no caso das variaveis na faixa 1, determinadas por diferenga, o que € dado
pela etapa de normalizacao e retro-transformagao ao espacgo original inerente a

metodologia.

A descorrelacdo até um vetor de separagao de 150m fornece resultados
diferentes dos obtidos por metodologias que descorrelacionam as variaveis
somente no vetor de separagcdo nulo, como € o caso da decomposi¢cdao em
componentes principais (PCA).

Assim, na analise dos resultados, os mesmos resultam sistematicamente
mais apropriados para o caso da decomposicido por meio de fatores MAF que no

caso da decomposigao por PCA.
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Uma desvantagem da metodologia vem dada pela transformagcdo em

fatores que sao dificeis de interpretar no espaco transformado.

Também, € necessario que o banco de dados seja isotopico. Essa
desvantagem pode ser superada estimando ou simulando as variaveis faltantes

nos locais amostrais onde nao se dispde da informacao.

A pesar dos dados estarem dentro dos intervalos originais das amostras,
nada garante que os fechamentos estequiométricos sejam satisfeitos. Como na
cokrigagem ordinaria, deve-se deixar fora uma variavel que carregue o somatério
dos erros ou estimar todas as variaveis e, numa etapa posterior, distribuir o erro

como é exemplificado na Equagao (6.1).

A maior vantagem dessa metodologia vem dada pelo fato de ela nao
precisar da modelagem da corregionalizagdo. Cada fator MAF é estimado de
forma independente, sem a necessidade de modelar o Modelo Linear de

Corregionalizagao.

A metodologia também tem a vantagem de poder ser implementada por
meio de operagbes matematicas matriciais e n&o precisar de um software

especifico para a sua implementagao.

Hoje existem novas metodologias, derivadas da decomposi¢cdo em fatores
MAF, que permitem a descorrelagdo para todos os vetores de separagao, as
quais também podem ser implementadas por operagcdes matriciais (Bandarian e
Mueller, 2008; Bandarian et. al, 2008).

A metodologia ndo apresenta um viés apreciavel quando comparada com
as estimativas obtidas por cokrigagem ordinaria, ja que os diagramas de
dispersdo das estimativas obtidas por ambas as metodologias (Figuras 6.19 a
6.33 e G19 a g.36 do Apéndice G) mostram-se simétricos em torno da bissetriz na

maioria dos casos, com excec¢des nas estimativas do manganés e na faixa 1.

No Apéndice H, sdo apresentadas as estimativas dos teores globais
determinados por krigagem ordinaria dos fatores MAF e por meio do E-Type
(Deutsch e Journel, 1998) correspondente as realizagdes das simulagbes
estocasticas dos fatores uma vez retro-transformados ao espaco original para
observar a influéncia da aproximacgdo realizada (krigagem ordinaria de uma

transformacao nao linear) na observagao de um viés nas estimativas.
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6.7.3 Cokrigagem ordinaria das razées-logaritmicas aditivas

Como no caso da transformacdo em fatores MAF, a transformacdo em
razdes-logaritmicas aditivas faz dificil a interpretagdo dos dados e estimativas

transformados.

Porém, na abordagem de permanecer-no-simplex, ndo considerada nessa
tese, os dados e estimativas s&o interpretados no simplex. Nesse caso,
abandona-se o espac¢o Euclidiano de duas ou trés dimensdes e trabalha-se num
espaco de Hilbert, no qual se pode trabalhar com finitas ou infinitas dimensdes
(Pawlowsky-Glahn e Egozcue, 2001; Tolosana-Delgado, 2006), podendo
demonstrar nele, a ndo tendenciosidade dos estimadores (Pawlowsky-Glahn e
Egozcue, 2002; Tolosana-Delgado, 2008).

Os resultados nao precisam de pés-processamento, com um fechamento de
100% para todas as estimativas, as quais provém uma reproducdo adequada da
média, diagramas de analise de deriva consistentes com os dos dados originais e

fechamentos estequiométricos adequados.

No entanto, a metodologia ndo da solugao ao problema da descorrelagéo
das variaveis, fazendo com que seja necessaria a modelagem da
corregionalizagdo para um aproveitamento das correlagdes espaciais entre as

razdes-logaritmicas.

Porém, a transformacdo em razdes-logaritmicas aditivas provoca uma
reducdo dimensional nos sistemas, fazendo com que os modelos lineares de
corregionalizagao fiquem mais simples de modelar. De fato, as composi¢cbes de D
componentes sdo D-1 dimensionais, por causa da soma constante que retira um
grau de liberdade (por exemplo, uma composi¢cdo de trés partes pode ser
desenhada num plano de duas dimensdes, num diagrama ternario, como foi

apresentado na Figura 6.76).

6.7.4 Consideragdes gerais

De forma geral, € importante destacar que nenhuma das metodologias
abordadas na presente tese, permite o fechamento simultdneo dos balangos de

massa e estequiomeétricos.
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Cada metodologia alternativa a metodologia classica da cokrigagem
ordinaria apresenta vantagens e desvantagens. Qual escolher depende das

necessidades do usuario dependendo do estudo de caso.

A nao disponibilidade de um software que permita a modelagem do modelo
linear de corregionalizagdo faz com que as metodologias que descorrelacionam
as variaveis e permitem estima-las de forma independente sejam de mais
apropriadas.

No entanto, a abordagem dada pela analise de dados composicionais é
uma metodologia que fornece melhores resultados quando é necessario garantir o
fechamento de balangos estequiométricos ou de massa, sem distribuir o erro ou

carrega-lo acima de uma unica variavel.
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Capitulo 7

Conclusoes

A seguir, sdo apresentadas as conclusdes dessa tese, fazendo uma analise
retrospectiva para observar se a meta e objetivos expostos no Capitulo 1 foram
atingidos.

Também, sdo colocadas recomendacdes para trabalhos futuros, baseados
em novos desenvolvimentos cientifico-matematicos ocorridos ao longo do periodo
no qual esse trabalho foi desenvolvido, junto com aspectos e consideragdes

metodoldgicas que podem ser pesquisados e validados em novos trabalhos.

7.1 Conclusoes

A seguir sdo apresentadas as conclusdes referentes ao problema inicial, a
meta proposta e aos objetivos individuais apresentados no Capitulo 1, assim

como conclusdes de ordem geral.

7.1.1 Problema

No Capitulo 1, colocaram-se os problemas existentes na aplicacdo de uma
metodologia da geoestatistica multivariada classica, como a cokrigagem ordinaria,
ao aplica-la na estimativa de teores para a caracterizagcdo de depdsitos

complexos como os de minério de ferro.

Os mais importantes correspondem a dificuldade da modelagem da
corregionalizacao utilizando o Modelo Linear de Corregionalizagao (MLC) ou suas

variantes, como o Modelo de Corregionalizagdo Intrinseco (MCI), por
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apresentarem uma discrepancia entre os variogramas experimentais e o0s
variogramas modelados. Para tal, faz-se necessaria, a utilizagdo de softwares que
permitam um ajuste automatico das contribuicbes a variancia global, ja que é
muito dificil satisfazer as condi¢des de definicdo positiva impostas por esses
modelos. Esses modelos, também impdem uma distdncia de autocorrelagao
(alcance do variograma) idéntica para todas as variaveis envolvidas e para a
corregionalizagao conjunta entre elas (variogramas cruzados), o que na pratica

pode ser uma imposicao muito distante da realidade.

Outro aspecto negativo provém das estimativas obtidas estarem fora do
intervalo original das amostras, muitas vezes sendo negativas, o que carece de
sentido fisico. Geralmente, essas estimativas sédo substituidas por valores
arbitrarios (igual a 0), ou estimados por metodologias como inverso da distancia

ao quadrado ou médias locais.

E finalmente, a consideragdo de que os balancos de massa e
estequiométricos ndo sao satisfeitos pelas estimativas obtidas. Portanto, séo
aplicadas metodologias paliativas, como por exemplo, deixar uma variavel fora do
sistema de cokrigagem e que seja determinada numa etapa posterior, por
diferenca de fechamento, o que carrega nela o somatério dos erros. Ou, de forma
alternativa, podem-se determinar todas as variaveis envolvidas nesses balangos
e, posteriormente, distribuir o erro de modo de garantir o fechamento das somas

constantes.

7.1.2 Conclusao Inicial

A meta colocada inicialmente, de obter uma metodologia ideal como foi
planteado no item 1.4 era muito ambiciosa. Como conclusao inicial, pode-se
afirmar que a meta proposta, da obtengdo de uma metodologia que conseguisse

dar solugéo simultanea aos problemas mencionados, nao foi atingida.

Cada metodologia utilizada prove solugédo a alguns dos problemas citados,

mas nao a totalidade.
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7.1.3 Conclusoées referentes aos objetivos propostos

Assim, no caso de depdsitos polimetalicos complexos como os de ferro,

conclui-se que:

|.Cokrigagem Ordinaria:

a cokrigagem ordinaria prove estimativas que precisam de um pos-
processamento para a maioria das variaveis estimadas, substituindo os

valores invalidos por valores que estejam no intervalo original das amostras;

a modelagem do MLC nao é facil de implementar no caso de um numero de
variaveis superior a 2 ou 3 no maximo, sem a utilizagado de softwares que
realizem ajustes automaticos das contribuigdes a variancia de modo de

satisfazer as condi¢des de definicdo positiva impostas pelo modelo;

o fechamento dos balangos nédo é garantido, e para tal uma variavel deve
ser deixada fora do sistema, carregando o somatério dos erros, ou serem
determinadas todas as variaveis simultaneamente e, posteriormente,

distribuir o erro;

. ndo é possivel satisfazer simultaneamente os balangos de massa e

estequiométricos. Escolhe-se satisfazer um dos dois pelas metodologias
acima mencionadas, e posteriormente € necessario conferir se o balangco
deixado de fora do sistema foi obtido. Nesse estudo de caso, a verificacdo
forneceu resultados satisfatorios, exceto para o caso da variavel deixada
fora do sistema de cokrigagem e determinada por diferenga, que carrega o

somatorio dos erros;

um aspecto positivo da metodologia € que consegue lidar com bancos de
dados heterotépicos, ndo necessitando que todas as variaveis estejam

definidas em todos os locais amostrais.

Il.LKrigagem Ordinaria de Fatores de Autocorrelagdo Minimos/Maximos (MAF):

descorrelaciona adequadamente as variaveis até um vetor de separagao
pequeno, no caso 150m, permitindo a consideragcao individual de cada
variavel, sem necessidade de modelar o Modelo Linear de

Corregionalizagao (MLC);
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ii. ao realizar uma transformacédo gaussiana e voltar ao espaco original, sao
obtidos valores que estdo no intervalo original das amostras, sem valores

negativos, ndo sendo necessario o pés-processamento das estimativas;

iii. do mesmo modo que na cokrigagem, a krigagem individual de fatores MAF
nao garante o fechamento dos balangos pelo que uma variavel deve ser
deixada fora do sistema, carregando os erros, ou serem determinadas todas
as variaveis simultaneamente e, posteriormente, distribuir o erro. No caso
da variavel determinada por diferenca, a mesma precisa de um pos-
processamento, ja que acumula os erros provenientes das outras

determinacgoes;

iv. também, ndo é possivel satisfazer simultaneamente os balangos de massa
e estequiométricos. Escolhe-se satisfazer um deles pelas metodologias
acima mencionadas, e posteriormente € necessario conferir a satisfacdo do
nao considerado. Nesse estudo de caso, a verificagao forneceu resultados
satisfatorios, exceto para a variavel deixada fora do sistema e determinada

por diferenca, que carrega o somatério dos erros;

v. ndo é apreciado um viés nas estimativas apesar da utilizacdo de uma
transformacdo ndo linear como € a normalizacdo e posterior krigagem,
como foi observado ao comparar as mesmas com a média das realizagdes
obtidas por simulagdo estocastica realizada pela metodologia de bandas

rotativas;

vi. 0s mapas e analises de deriva mostram estimativas mais suavizadas que as
obtidas por cokrigagem (pos-processadas) e por cokrigagem das razdes-

logaritmicas aditivas;

vii. &€ necessario que o banco de dados seja isotopico, pelo que o mesmo deve
ser completado por regressdo multivariada, estimativa ou simulagéo

estocastica, ou utiliza-se um subconjunto isotopico;

ll.Krigagem Ordinaria das Componentes Principais (PCA):
i. a decomposicdo PCA ndo impde a transformagdo nado linear da
normalizacdo como no caso da decomposicao em fatores MAF, podendo

ser aplicada nas variaveis originais e em variaveis estandardizadas. Nessa
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tese, foi utilizada em variaveis normalizadas para a sua comparagdo com a

metodologia de descorrelagédo em fatores MAF;

ii. ao realizar uma transformacédo gaussiana e voltar ao espaco original, sao
obtidos valores que estdo no intervalo original das amostras, sem valores

negativos, ndo sendo necessario o pés-processamento das estimativas;

iii. descorrelaciona adequadamente as variaveis so até o vetor de separagao
nulo, h=0;

iv. sob a hipotese de que a descorrelagao € valida para vetores de separagao
maiores que zero, permite a determinagao individual de cada variavel, sem

necessidade de modelar o Modelo Linear de Corregionalizagao;

v. 0s resultados obtidos por essa metodologia de descorrelagdo sdo menos
adequados que os obtidos por krigagem ordinaria dos fatores MAF,
fundamentalmente no que se refere a estimativas mais suavizadas e
fechamento dos balangos estequiométricos, com uma maior dispersao em
torno do valor esperado de 100%, comparativamente com as outras

metodologias utilizadas;

vi. do mesmo modo que na cokrigagem dos dados originais acumulados e na
krigagem ordinaria de fatores MAF, ndo garante o fechamento dos
balangos, pelo que uma variavel deve ser deixada fora do sistema,
carregando os erros, ou serem determinadas todas as variaveis e,
posteriormente, distribuir o erro. Também, no caso da variavel determinada
por diferengca, a mesma precisa de um pds-processamento, por serem

obtidos sem utilizar a anamorfose Gaussiana na retro-transformacao;

vii.também, é necessario que o banco de dados seja isotdpico, pelo que o
mesmo deve ser completado por regressdo multivariada, estimativa ou
simulagdo estocastica, ou alternativamente, retém-se um subconjunto

isotopico.

IV.Cokrigagem das Razdes-Logaritmicas Aditivas alr:
i. um dos problemas mais importantes, apresentados no inicio, é o referente a
obtencdo de estimativas negativas ao realizar a cokrigagem ordinaria dos
dados originais acumulados. A analise de dados composicionais, fornece

uma resposta, desde o ponto de vista teorico, para esse problema,
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indicando que 0 mesmo ocorre por causa da presenca de um viés negativo,
0 qual ndo aparece com a abordagem das razdes-logaritmicas aditivas. Isso
€ verificado na pratica, ja que na cokrigagem das razdes alr sdo obtidas
estimativas positivas, adequadas, dentro do intervalo original das amostras,

nao sendo necessaria uma etapa posterior de pos-processamento;

ao considerar as variaveis que satisfazem um balango de massa ou
estequiométrico nos depédsitos de ferro, estad-se considerando uma
composicao-r de dimensao D igual ao numero de variaveis consideradas. O
espaco amostral original dessas variaveis é o simplex de dimenséo D, onde
a soma esta restringida a uma constante. Ao transforma-las em razdes-
logaritmicas aditivas, o espago amostral deixa de ser o simplex de
dimensao D, para ser o espacgo real R de dimensédo D-1. Nele, é possivel
utilizar as metodologias classicas da geoestatistica multivariada, como a
cokrigagem ordinaria. Posteriormente, € necessario voltar ao espaco
amostral original, pela transformagdo agl, estando as estimativas
novamente no simplex. Portanto, a metodologia de cokrigagem das razdes-
logaritmicas aditivas garante o fechamento dos balangos a partir dos quais
sdo determinadas, ja que as estimativas obtidas estdo restringidas ao
simplex, que é o espago amostral das variaveis por definicdo da propria
metodologia e as suas transformacdes, nao sendo necessario deixar uma
variavel fora do sistema e determina-la posteriormente por diferenca ou
determinar todas as variaveis simultaneamente e, posteriormente, distribuir
0 erro, como acontece no caso da cokrigagem ordinaria das variaveis
originais acumuladas ou na krigagem ordinaria de fatores MAF ou

componentes principais PCA;

nao permite a satisfacdo simultdnea dos balangos de massa e
estequiométricos, pelo que se deve conferir a adequacao para o balango
nao considerado. Nesse estudo de caso, a verificagcdo forneceu resultados

satisfatérios para todas as variaveis determinadas;

. a metodologia oferece solu¢des ao problema do fechamento dos balangos,

porém, nao descorrelaciona as variaveis, pelo que a metodologia mais
apropriada para a estimativa das razdes alr € a cokrigagem ordinaria,
colocando de novo o problema da modelagem da corregionalizagdo. No

entanto, a metodologia diminui a ordem dos sistemas de cokrigagem em
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uma unidade em relacdo ao sistema de variaveis original. Sistemas de

cokrigagem, dimensionalmente menores, s&o mais simples de modelar;

a metodologia ndo permite trabalhar com valores iguais a zero, pelo que &
necessario realizar uma substituicado prévia desses valores pelo limite de
deteccédo, ou separar o banco de dados original em subdominios nos quais

nao haja valores nulos;

7

se o banco de dados for heterotopico, € recomendavel transforma-lo em

isotdpico por regressao multivariada, estimativa ou simulagéo estocastica;

os resultados obtidos sao satisfatorios, reproduzindo melhor que no caso da
krigagem ordinaria dos fatores MAF, as caracteristicas dos dados originais,
o fechamento dos balangos e ndo sendo necessario o pds-processamento
das estimativas. Porém, como foi mencionado anteriormente, ndo prove
uma solugao ao problema da modelagem da corregionalizagao, que ainda é

necessaria;

V.Consideragdes gerais:

todas as metodologias apresentadas requerem uma transformacéo dos
dados originais. No novo espaco transformado, as estatisticas e aspectos

relativos a variabilidade espacial sao dificeis de interpretar;

observa-se de forma marcada o fato ressaltado na bibliografia revisada,
referente ao somatoério dos erros ficarem carregados sobre a variavel
determinada por diferenga no caso das estimativas obtidas por cokrigagem
ordinaria e krigagem ordinaria dos fatores MAF e das componentes
principais PCA,;

os teores originais de manganés tem uma variabilidade espacial muito
elevada, fazendo dificil a interpretagao dos resultados correspondentes para

todas as metodologias utilizadas.

7.2 Recomendacgodes para trabalhos futuros

A partir da implementagcao das metodologias utilizadas nessa tese e dos

resultados obtidos, surgem varios aspectos que podem ser analisados em

trabalhos futuros:
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implementacdo da metodologia MAF utilizando um software de calculo
matematico (Matlab®, Statistica® ou R, entre outros), fazendo uso das

relagdes matriciais apresentadas no Capitulo 2;

implementagdo da metodologia MAF modificada (DMAF), desenvolvida por
Bandarian e Mueller (2008), na qual a descorrelagéo € valida para todos os

vetores de separagao;

avaliacdo da desacumulacao de variaveis acumuladas, obtidas a partir de
realizacdes por simulagao estocastica, ja que na operagdo matematica que
utiliza as realizagdes da variavel acumulada e do fator acumulador, para
voltar ao espaco original, sdo obtidas estimativas incoerentes, muitas vezes

carentes de sentido fisico;

. aplicagdo de métodos de descorrelagado para razdes-logaritmicas aditivas,

como por exemplo decomposigao MAF ou DMAF, para evitar a modelagem
da corregionalizacdo dos fatores, baseados na utilizagdo realizada por
Aitchison (1983) da decomposi¢gdo em componentes principais (PCA) de

dados composicionais, no caso de variaveis néo regionalizadas;

aplicagdes utilizando simulagcbes estocasticas para o mapeamento do
espaco de incerteza, utilizando as transformacdes em razdes logaritmicas

aditivas em depdsitos constituidos por dados composicionais;

implementagdo de metodologias geoestatisticas de dados composicionais
sob a abordagem de permanecer-no-simplex, para um maior entendimento
e interpretagdo de resultados num espago n&o Euclidiano (para ser mais
especificos, num espaco de Hilbert que é a generalizacdo do espaco

Euclidiano a um espaco de finitas ou infinitas dimensoées);

analise de alternativas para a geragcdo de bancos de dados isotépicos a
partir de bancos de dados heterotopicos, utilizando regressdo multivariada,
krigagem, cokrigagem ou simulagdo estocastica nos locais amostrais

originais;

.na presente tese, foram utilizadas sempre as mesmas vizinhangas e

estratégias de busca para ndo gerar uma alteragao adicional na satisfagcao
dos balangos de massa e estequiométricos, e que as vezes ndao eram 0s
mais apropriados para as metodologias aplicadas. E recomendavel a

validagdo dessas metodologias no mesmo estudo de caso ou em outros,
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utilizando os critérios mais apropriados, sem ter em consideracdo os

aspectos comparativos que geraram essas restrigdes.

7.3 Consideragoes finais

Na presente tese, foi abordada a problematica associada a determinagao de
multiplas variaveis provenientes de um depdsito poli-metalico, mais
especificamente de um depdsito de ferro, presentes em diferentes fragdes
granulométricas, as quais apresentam relagbes matematicas entre si, dadas pelas
relacdes estequiométricas e pelos balangcos de massa entre as diferentes fracbes

e no global.

Algumas dessas variaveis apresentam correlagdes espaciais dadas pelos
processos da génese do depdsito, caracteristicas morfolégicas dos corpos de

minério, processos de intemperismo, etc.

Ao mesmo tempo, as relacbes matematicas observadas entre as variaveis
(balangos de massa e estequiométricos), levaram a utilizar as mesmas de forma
analoga a correlagao espacial, sem ter em consideragdo que o espago amostral
dessas variaveis esta restringido ao simplex, que as correlagbes observadas s&o
produto das restricbes dadas pela soma constante e que as matrizes de
covariancia cruzada das variaveis original sao singulares, ndo permitindo a
utilizacdo de metodologias multivariadas como a cokrigagem, apresentando
também, uma condigdo chamada de viés negativo, que explica a obtengédo de

estimativas negativas.

Portanto, a abordagem da geoestatistica aplicada a dados composicionais,
aparece como uma metodologia de interesse a ser incorporada nesse tipo de
depodsitos e também em outros nos quais as variaveis apresentem relagdes entre
si (soma fechada dada pela estequiometria, por exemplo), mesmo que né&o
estejam presentes em diversas faixas granulométricas. Ela provém estimativas
que satisfazem os balangos considerados, e que estdo no intervalo original das

amostras, sem necessidade de pos-processamento.

Ao mesmo tempo, a aproximacgao dada pela decomposi¢cao em fatores MAF
para descorrelacionar as variaveis e conseguir estima-las sem a necessidade de

modelar a corregionalizagdo, € uma abordagem que permite a utilizacdo de
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softwares de modelagem variografica simples, obtendo valores que nao precisam

de pds-processamento, por estarem dentro do intervalo original das amostras.

Nesse caso, € recomendavel que sejam estimadas todas as variaveis
envolvidas e que posteriormente o erro seja distribuido em vez de determinar uma

variavel por diferenga que carregue o somatorio dos erros.

A decisdo da utilizagdo de uma metodologia que fornega resultados
adequados com respeito ao fechamento dos balangos (cokrigagem das razdes-
logaritmicas aditivas), sem necessidade de carregar ou distribuir erros, mas tendo
que modelar a corregionalizagdo, ou uma metodologia de facil implementagéo
matematica, sem a necessidade de modelagem da corregionalizagdo (krigagem
ordinaria dos fatores MAF), porém tendo que distribuir o erro para satisfazer os

balancos, depende das necessidades do caso.

No entanto, se a decisdo € modelar a corregionalizagdo no caso de somas
fechadas, € recomendavel a utilizagdo da cokrigagem de razdes-logaritmicas
aditivas do que as variaveis originais acumuladas, ja que respeita o espago
amostral original das amostras, o conceito de maior relevancia introduzido nessa

tese: o simplex.
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Apéndice A

Analise estatistica exploratoéria: histogramas,

diagramas de dispersao e coeficientes de correlagao.

Nesse apéndice, sdo apresentados os graficos correspondentes a analise
exploratéria dos dados. Apresentam-se 0s histogramas dos dados originais
desagrupados e dos dados acumulados desagrupados. Analisam-se também, as
correlagbes presentes em cada faixa granulométrica e no global, e, entre as
propor¢cdes de um mesmo elemento ou Oxido retidas nas diferentes fracbes

granulométricas.

A.1 Histogramas dos dados desagrupados

A seguir, sdo apresentados o0s histogramas dos dados originais
desagrupados pela técnica de células moveis (Isaaks e Srivastava, 1989).
Utilizam-se células de 200 x 100 x 10 m respectivamente em X, Y e Z,
correspondendo com a malha de sondagem mais espacada e com a

regularizacdo das amostras em intervalos de 10 metros.

Os teores na faixa 22 sdo calculados a partir dos teores nas faixas 2 e 21
(letra C).

A.1.1 Dados originais sem acumular
Nas Figuras Figura A.1, Figura A.2, Figura A.3 e Figura A4 s&o
apresentados os histogramas dos dados originais, sem acumular (letra D) pela

massa das fragdes granulométricas.
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