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RESUMO

Este Trabalho de Formatura teve por objetivo comparar dois métodos
computacionais de avaliagdo de recursos/reservas minerais, a krigagem ordinaria e
krigagem lognormal, aplicando-as a variavel teor de SiO, da Mina de Capanema.

A mina de Capanema, hoje exaurida, localiza-se no estado de Minas Gerais na
regido do Quadrilatero Ferrifero, entre os municipios de Santa Barbara e Itabirito. Ocupa a
parte sudeste da Serra do Ouro Fino, como é chamada naquele trecho a Serra do
Espinhaco (Guimaraes et al. 1986). O depésito esta controlado pela estrutura conhecida
como Sinclinal do Ouro Fino.

A base de dados utilizada conta com analises e descricbes feitas a partir de
testemunhos de sondagem rotativa diamantada, coletados segundo uma malha regular e a
diferentes profundidades, e com resultados de analises quimicas de pé de rocha obtido de
furos de perfuratriz. Esta ultima amostragem servira como controle das duas técnicas de
estimativa.

Os dados de teor de SiO, foram regularizados e transformados por uma funcao
logaritmica , sendo esta etapa necessaria para a execucdo da krigagem lognormal. A
analise estatistica foi feita através do calculo de medidas de tendéncia central e dispersao
dos dados em sua forma bruta, regularizada e transformada.

A andlise geoestatistica considerou a distribuicdo espacial da mineralizagdo e suas
caracteristicas estruturais. A influéncia destas em relagdo ao teor de SiO, é graficamente
representada pelo variograma experimental e seu respectivo modelo teérico de variograma.

A partir da validacdo cruzada dos dados foram definidos os parametros de
vizinhanga para realizacdo da krigagem ordinaria e lognormal, que foram realizadas
pontualmente, usando as amostras de rockdrill como referéncia de localizagao dos pontos a
estimar. Ambas as técnicas resultaram em teores de SiO, subestimados em relacdo aos
valores reais conhecidos. Essa suavizacdo foi atribuida a pouca representatividade das

amostras de sondagens rotativas utilizadas para a estimativa.



ABSTRACT

This study aimed to compare two computational methods of mineral
resources/reserves evaluation, the ordinary and lognormal kriging, by applying both
techniques to the variable SiO, grade at Capanema’s mine.

Capanema’s mine, presently exhausted, is located at Minas Gerais state, at the
Quadrilatero Ferrifero region, amongst the towns of Santa Barbara and Itabirito. It occupies
the southeast part of Serra do Ouro Fino, how Serra do Espinhaco is named at this part
(Guimarades et al. 1986). The deposit is controlled by a structure known as Ouro Fino
Syncline.

The database used includes diamond rotating drill logs analysis and descriptions,
collected according a regular grid, and at different depths, beyond the results of chemical
analysis of rock dust, obtained through rockdrill holes. These dust samples will be used as a
control of the results of both estimation techniques.

SiO, grades were previously composited, and also transformed using a logarithmic
function, being this step required in preparation to execution of lognormal kriging. Afterwards,
the classic statistical analysis was done through the measures of central tendency and
dispersion of the data in their rough, composited and transformed form.

The geostatistical analysis considered the spatial distribution of the mineralization and
its structural characteristics. Their influence over the SiO, grade was graphically represented
by the experimental variogram and its respective theoretical model of variogram.

By means of the cross-validation of the data the neighborhood parameters were
defined for the execution of the ordinary and the lognormal kriging, which were performed by
points, using the rockdrill samples as a location reference for the points to be estimated. Both
techniques have resulted in SiO, grades smoothed in comparison to the known grades. This
smoothing was attributed to the small representativeness of the drillhole samples used on

the estimation.



1. INTRODUCAO

A geoestatistica teve seu surgimento na década de 1950 através, principalmente,
dos trabalhos do engenheiro sul-africano D. G. Krige e posteriormente, do francés G.
Matheron. Contudo, antes da publicacdo dos primeiros estudos a estatistica ja era utilizada
na mineracdo de modo empirico, devido a sua grande utilidade para ajudar a interpolar
teores de jazidas, delimitar corpos de minério ou prever a localizagdo de novos depdsitos.
Porém, a geoestatistica ndo possuia larga utilizagdo, devido os precarios recursos
computacionais.

Com o aperfeicoamento dos computadores foi possivel o desenvolvimento de
métodos mais complexos e precisos, por exemplo a krigagem lognormal, além de
popularizar os mais simples, como a krigagem ordinaria.

A krigagem ordinaria € uma técnica adequada quando a média populacional da
variavel ndo é conhecida, ela estima o valor de um ponto ndo-amostrado através das
informagdes de pontos vizinhos amostrados, aos quais sdo atribuidos diferentes pesos de
acordo com sua proximidade e relevancia.

A krigagem lognormal consiste de um processo semelhante, porém é aplicada a
variaveis de distribuicdo lognormal e requer a normalizacdo prévia dos dados, entdo a
krigagem é feita seguindo os mesmos mecanismos da krigagem ordinaria e ao final os
resultados sdo transformados para a distribuigéo original.

No presente trabalho as duas técnicas serdo aplicadas a variavel teor de SiO, do
banco de dados da mina de Capanema, em Santa Barbara, MG. A amostragem realizada na
mina conta com 70 furos de sonda rotativa, coletados segundo uma malha retangular
regular e a diferentes profundidades, e com amostras na forma de p6 de rocha, obtidos
através de 6988 furos de perfuratriz. Deve-se destacar que esta ultima amostragem servira

como controle do resultado final do trabalho.

2. LOCALIZAGAO E VIAS DE ACESSO

A mina de Capanena localiza-se no centro-sudeste do estado de Minas Gerais, na
regido central do Quadrilatero Ferrifero, encontra-se inserida no contexto da Serra do Ouro
Fino, uma denominacgéo local da Serra do Espinhagco, no municipio de Santa Barbara,
proximo as divisas com os municipios de Itabirito e Ouro Preto (Figura 1). O acesso a mina

¢ feito a partir de Belo Horizonte, utilizando a rodovia BR-356 (Ouro Preto — Belo Horizonte).
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Figura 1 — Situag&o da Mina de Capanema no estado de Minas Gerais (Rocha, 1999).

3. OBJETIVOS

O objetivo deste projeto & propiciar o entendimento das técnicas basicas de

Geoestatistica e também de algumas das técnicas avangadas, como a krigagem lognormal,

utilizando para isso dados reais da mina de Capanema.

Além do aprendizado tedrico pretendeu-se também que ao longo do projeto

ocorresse o treinamento pratico em programas especificos para o estudo geoestatistico,

sendo que para isto escolheu-se o programa Isatis, de uso comercial.

Por fim, o objetivo maior deste trabalho €& a caracterizacdo estatistica e

geoestatistica adequada dos dados da variavel SiO,, obtidos através de dados fornecidos
pela empresa Minas de Serra Geral S/A a partir de testemunhos de sondagem e também da

analise do p6 de furos de perfuratriz realizados na superficie das bancadas de explotacdo

do minério.

Para atingir este objetivo deve-se realizar a:

- Consolidacéo da base de dados;

- Analise estatistica e geoestatistica dos dados brutos;
-Transformacéo logaritmica dos dados;

- Analise estatistica e geoestatistica dos dados transformados;
- Realizacdo da krigagem ordinaria e da krigagem lognormal;

- Analise dos resultados



- Comparagao dos métodos quanto a sua eficiéncia na estimativa da distribuicéo da
variavel SiO,, confrontando os dados estimados aos dados obtidos pela analise do p6 dos

furos de perfuratriz.

4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 CONCEITOS DE GEOESTATISTICA

Na analise geoestatistica os teores sdo analisados considerando-se seu carater de
variavel regionalizada, ou seja, buscando relagbes entre a distribuicdo dos teores e a
localizacdo das amostras. Os produtos da analise geoestatitica, o variograma experimental
e o modelo tedrico do variograma, sdo fundamentais para que posteriormente possa ser

realizada a krigagem dos dados.

4.1.1 TEORIA DAS VARIAVEIS REGIONALIZADAS

Em seu trabalho classico de 1963, Matheron diz que, de certo modo, a geoestatistica
é tdo antiga quanto a mineragao, uma vez que desde o inicio dessa atividade ja eram feitas
amostragens com a finalidade de interpolar as médias do depdsito, utilizando critérios de
espessura de camada e zonas de influéncia; dessa maneira, era possivel prever resultados
em trabalhos posteriores.

No entanto, a estatistica classica se mostrou insuficiente, pois os processos
geolégicos ndo devem ser tratados como variaveis aleatérias. Assim surgiu o conceito de
variavel regionalizada, cujas principais propriedades também foram definidas por Matheron
(1963):

- a variavel regionalizada apresenta uma /ocalizagdo. Suas variagées ocorrem dentro
do espacgo denominado campo geométrico.

- a variavel é definida por um suporte, o qual consiste simplesmente do volume das
amostras, com suas respectivas formas geométricas, tamanho e orientagao.

- a mudanca do suporte determina a obtengéo de uma nova variavel regionalizada.

- a variavel regionalizada deve apresentar certa continuidade em sua variagao
espacial.

- finalmente, a variavel pode apresentar diferentes tipos de anisotropias, indicando

uma distribuicao preferencial devido a alguma propriedade geoldgica da rocha.

4.1.2 O VARIOGRAMA EXPERIMENTAL

A ferramenta basica da geoestatistica é o variograma, o qual consiste em uma curva

que mostra a continuidade da variavel em relagao a distancia entre as amostras (Matheron,



1963). E construido a partir da funcdo vetorial semi-variograma y(h), a qual é usualmente

chamada apenas de variograma (Yamamoto, 2001). Esta funcéo é:

1 n
() = > [Z6) = Z (i + W]
i=1

Onde Z (x) € o valor da variavel regionalizada no ponto x e Z(x+h) € o seu valor no
ponto x adicionado de uma distancia h, n € o numero de pares de pontos e y(h) & a variancia
espacial para dada distancia h.

Para que a funcao variograma seja valida para todos os pontos do dominio estudado
devem ser assumidas duas hipéteses: a hipétese intrinseca, a qual foi formalizada por
Matheron (1963) a partir da nocado intuitiva de que deve haver algo intrinseco nas
caracteristicas representativas da variancia de uma variavel regionalizada em um campo
geométrico geologicamente homogéneo, independentemente da localizagdo.

Essa nocéao leva a hipétese de que o variograma independe da porgdo do depdsito
selecionada para o seu calculo. Em Yamamoto (2001) vemos que a hipétese intrinseca nos
permite assumir que a variancia entre dois pontos amostrais pertencentes ao mesmo
dominio ndo considera quais sejam esses pontos, mas sim a distancia e orientacdo entre
eles.

A segunda hipotese que deve ser assumida é a estacionaridade de 22 ordem da
fungao variograma, segundo a qual as variaveis regionalizadas apresentam variancia finita.

Uma vez que o variograma experimental esteja calculado €& possivel fazer a
interpretacao de suas propriedades, mostradas na Figura 2 e descritas tal como em Journel
e Huijbregts (1978).

A
1
) CAMPO CAMPO
ESTRUTURADO &L ALEATORIO .
N\ 4
Co+CH I PATAMAR
|
VARIANCIA |
ESPACIAL |
I
VARIANCIA C,- |
ALEATORIA
a = AMPLITUDE

Figura 2 — Propriedades do variograma com patamar.

- patamar: € o valor limite ao redor do qual o variograma se torna estavel, que

corresponde simplesmente a variancia a priori da fungao;



- amplitude: corresponde a zona de influéncia do variograma, sendo que além da
distancia |h| = a, as variaveis Z (x) e Z (x+h) ndo mais apresentarao correlacao espacial.

- efeito pepita = corresponde a uma aparente descontinuidade na origem do
variograma, onde y(h) # 0 quando h — 0. Esta propriedade é utilizada para caracterizar a
influéncia residual de variabilidades que ocorrem em distancias muito menores que a escala
de observacao ou devido a erros de amostragem (Journel e Huijbregts, 1978).

No entanto, ndo se deve esperar que a mineralizacdo apresente 0 mesmo
comportamento para todas as dire¢des: a fungdo variograma é vetorial, e deve ser calculada
para diversas dire¢des para que seja possivel identificar possiveis anisotropias na
mineralizacdo. O processo que leva a identificagdo de anisotropias também é chamado de

analise estrutural ou analise exploratoria.

4.1.3 TECNICAS DE KRIGAGEM

A partir do modelo teérico de variograma é possivel aplicar as técnicas de estimativa
como, por exemplo, a krigagem. A krigagem consiste basicamente em encontrar um
estimador linear ndo-enviesado que permita obter os valores de uma variavel regionalizada
em um ponto ou bloco ndo-amostrado, admitindo-se um conjunto étimo de pesos para os
dados de amostragem disponiveis e relevantes, de modo a evitar desvios sistematicos e

garantindo a minimizagao da variancia do erro (Krige, 1981) .

4.1.3.1 KRIGAGEM ORDINARIA
A técnica mais comum de krigagem é a krigagem ordinaria, aplicada quando nao se

conhece a média da populagao, ou tal como em Journel (1977):
E[Z(xy)] = m (xg) = m (x;) = constante desconhecida m, Y Xo, X;
Os dados utilizados consistem em um conjunto de valores discretos definidos com
base em suportes pontuais, ou entdo s&do valores médios Z v; (x;) definidos nos suportes v;

centrados no ponto x;. Sendo assim, o estimador linear Z*(x,) consiste na combinagao

linear dos n valores

ZG0) = ) 4. ZGw)
i=1

sendo que A; consiste no ponderador ou peso associado a cada ponto.

A condicao de nao-viés é garantida impondo-se a condicao



n
Z/l,_=1

i=1

O melhor conjunto de ponderadores deve ser utilizado como forma de minimizar a
variancia do erro. Esse conjunto de ponderadores ideais é obtido através da resolucio de

um sistema de equagdes, que em sua forma matricial é:

Yi-1 Yi—2  Yi-n 17 A4 Y1-0
Y2-1 Y2—2 = VY2-n 1 Az Y2-0
: : : 1 * = | =
Yn-1 VYn-2 = Vn-n 1 An Yn-o
1 1 1 1 o Lul 1

4.1.3.1.1 KRIGAGEM PONTUAL E KRIGAGEM DE BLOCOS

A krigagem pode ser feita para se estimar pontos ou blocos. A krigagem pontual tem
como objetivo principal representar graficamente os aspectos geolégicos estudados por
meio de mapas de isovalores ou superficies tridimensionais, enquanto a krigagem de blocos
foi desenvolvida exclusivamente para a mineragao, como ferramenta para determinar teores
de painéis ou blocos de cubagem (Capitulo 6, Métodos Computacionais, Yamamoto, 2001).

A krigagem pontual estima os teores para um unico ponto, e &€ executada a partir da
resolucdo da matriz de equagdes de krigagem. Uma das vantagens da utilizacdo deste
meétodo € que algumas amostras podem coincidir exatamente com o ponto a ser estimado.
Isso porque, além de ser um estimador nao-enviesado, a krigagem €& também um
interpolador exato. Nesse caso, o sistema de krigagem retornara um estimador Z idéntico
ao teor conhecido Z(,), além de uma variancia de krigagem nula, g = 0.

Na krigagem de blocos areas e volumes maiores sdo estimados, por isso a
estimativa de um unico ponto no centro do bloco seria insuficiente. Considera-se também a
diferenca composicional entre o ponto estimado e a unidade lavrada, e este é o erro de
estimativa, o qual & dependente da qualidade da amostragem e da variabilidade natural do
deposito (Yamamoto, 2001).

Ainda de acordo com Journel e Huijbregts (1978), no Teorema da Combinacao das
Estimativas de Krigagem, a krigagem de bloco € realizada a partir da subdivisdo da unidade
maior em sub-blocos. As informacdes obtidas para cada um dos sub-blocos, como os teores
estimados para estes e os ponderadores usados na estimativa, podem ser combinados para

obter os valores médios relativos ao bloco de cubagem.

4.1.3.2 KRIGAGEM LOGNORMAL

A krigagem lognormal foi desenvolvida a partir do que Journel (1980) chamou de

“abordagem gaussiana multivariada”, cujo intuito é transformar a fungao aleatéria inicial Z (x)
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em uma funcgao aleatéria Y (x) com uma distribuicdo Gaussiana comum, fazendo com que
as distribuicées de Y (x) sejam determinadas. As estimativas sdo entdo obtidas através da
transformacéao inversa dessas distribuicdes condicionadas de Y (x).

A kirgagem lognormal é particularmente importante quando Z (x) tem uma
distribuicdo lognormal, pois um grande numero de teores, por exemplo Cu, Au e U, tendem
a uma distribuicdo lognormal.

Se os teores das amostras tiverem uma distribuicdo lognormal, a transformacéo é
direta: Y (x) =Log Z (x), e Y (x) tem uma distribuicdo normal. A principal ideia da krigagem
lognormal é se aproveitar da distribuicdo dos dados para conseguir reduzir a influéncia de
poucos teores altos (Roth, 1998). No entanto, a interpretacdo das estimativas como
logaritmos dos valores originais € mais dificil € por isso & necessario fazer a transformacao
inversa dos valores, através da exponencial da estimativa por krigagem mais um termo de

nao-viés (Yamamoto, 2007):

Z*s1k (Xo) = exp (Y*sk (Xo) + o® sk/2)
ou
Z* ok (Xo) = exp (Y*ok (Xo) + 6% ok/2 — )

onde o2 sk € o2 ok SA0 respectivamente as variancias de krigagem para a krigagem simples
e para a krigagem ordinaria, y € o Multiplicador de Lagrange e ¢? sk/2 € o? ox/2 s@o o0s
termos de nao — viés (Yamamoto, 2007).

E preciso destacar que alguns estudos trazem discussdes a respeito do efeito de
suavizagdo comum em estimativas realizadas através da krigagem. Segundo Journel et al.
(2000), a krigagem fornece um mapa de estimativas com uma suavizagao desigual, que
aumenta proporcionalmente a distancia das amostras utilizadas. Segundo esses autores, a
acuracia global, representada pelo semivariograma ou pela reprodugao da variabilidade da
mineralizagdo, e a acuracia local, representada pela minimizacdo da varidncia do erro,
seriam objetivos conflitantes.

A suavizacao de teores seria ainda mais expressiva na krigagem lognormal, devido a
operacao de transformada reversa dos valores estimados. Esta dificuldade ja foi abordada
em 1978 por Journel e Huijbregts, segundo os quais a diferenca entre o estimador e o
estimador tedrico ndo-enviesado pode ser atribuida a falta de robustez da equacao
exponencial aplicada aos valores estimados na transformada reversa. Estes autores
propuseram a adicdo de um fator de corre¢ao, K,, a transformada reversa, na seguinte

forma:

Zy = Ky exp [Yg,+ 0%, /2]



Em Yamamoto (2007), é proposto o uso de uma nova variavel, chamada numero de
desvio padrao de interpolagdo (number of interpolation standard deviation), usada em um

pbs-processamento dos dados e definido como:

Ns - Erro (xq)

0 SO

Essa variavel é subtraida no caso de valores superestimados e adicionada no caso
de valores subestimados, além de outros procedimentos que sdo detalhados no estudo.
Abordagens diferentes sdo propostas por exemplo, por Marcotte e Groleau (1997),

Tolosana-Delgado e Plawowsky-Glahn (2007).

4.2 GEOLOGIA DA AREA DE ESTUDO

A mina de Capanema, hoje exaurida, localiza-se no estado de Minas Gerais na
regido do Quadrilatero Ferrifero, entre os rhunicipios de Santa Barbara e Itabirito. A mina
ocupa a parte sudeste da Serra do Ouro Fino, como é chamada naquele trecho a Serra do
Espinhago (Guimaraes et al. 1986)

A coluna estratigrafica local, proposta por Massahud e Viveiros', (1983, apud
Guimaraes et al. 1986) é apresentada na Tabela 1.

O deposito esta contido na estrutura conhecida como Sinclinal de Ouro Fino, a qual
foi afetada por trés fases de deformacdo ducteis e posteriormente, por uma fase de
deformacéo ruptil. O grau metamérfico observado localmente € do facies xisto-verde
(Guimaraes et al., 1986).

Em relagdo ao minério de ferro que foi produzido na mina, sua origem € explicada
pelo enriquecimento supérgeno de porgdes dos itabiritos dolomiticos da Fm. Caué através
de alteracao lateritica intensa e profunda (Dardenne e Schobbenhaus, 2001).

! Massahud, J. S e Viveiros, J. F. M. de. 1983. Geology of the Capanema iron ore deposit: a review. Simpdsio sobre minério de

ferro da Fundagéo Carl Duisberg. Belo Horizonte.



Tabela 1 — Coluna Estratigrafica Local (Massahud e Viveiros, 1983, apud Guimaréaes et al. 1986)

Super-Grupo Grupo Formagao Litologias Principais
itabiritos, itabiritos
Itabira Caué anfiboliticos e formagéao
ferrifera anfibolitica
Minas : =
Batatal filitos sericiticos
Caraca quartzitos puros e
Moeda ) o
quartzitos cianiticos
o o clorita-xistos com
Rio das Velhas Maquiné Indivisa

intercalacdes de quartzitos

5. MATERIAIS E METODOS

Os procedimentos praticos foram integralmente realizados através do programa de
computador Isatis®, da empresa Geovariances, de uso especifico para estimativas, além de
um banco de dados referentes aos teores de SiO,da mina de Capanema.

Essa base de dados reune informacdes obtidas em testemunhos de 70 furos de
sonda rotativa diamantada e também de pé de rocha obtidos em 6988 furos de perfuratriz
tipo rockdrill, sendo que estes ultimos sao feitos na superficie das bancadas segundo uma
malha regular de 28,28 x 28,28 x 13,0 m, e os primeiros apresentam malha mais espacada
(Rocha, 1999).

Os métodos empregados no estudo desses dados foram a analise estatistica
classica, através da determinagdo das medidas de tendéncia central (média, mediana e
moda), de dispersdo em torno da média (variancia, desvio padrao, coeficiente de variagéo),
do grau de simetria (assimetria) e do grau de achatamento (curtose); e também os métodos
de andlise geoestatistica de krigagem ordinaria e krigagem lognormal, ja caracterizados no
item 4 (Fundamentagdo Bibliografica). O controle da eficacia dos dois métodos foi feito a
partir da comparagao dos resultados estimados pelos dois métodos testados com os teores

obtidos pela analise do p6 dos furos de perfuratriz.

6. DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

As atividades propostas foram realizadas sempre de acordo com 0 cronograma
apresentado no Projeto Inicial e reapresentado na Figura 3. Todas as atividades puderam
ser concluidas.

Primeiramente, buscou-se o aprofundamento no conhecimento da teoria relacionada

aos estudos de geoestatistica e as particularidades das técnicas empregadas na execugao



do trabalho. Para tanto, foi realizada a revisao bibliografica dos temas especificos da area
de geoestatistica.

A preparagdo para a realizacdo das atividades propostas também exigiu o
treinamento em softwares especificos, em especial o programa Isatis®, da empresa
Geovariances. Este treinamento foi realizado no Laboratério de Informatica Geolégica (LIG)
do Instituto de Geociéncias.

A partir de entao foi possivel dar inicio as atividades praticas programadas para o
Trabalho de Formatura, sumarizadas a seguir:

- Consolidacao da base de dados relativos a composi¢cao quimica de testemunhos de
sondagens rotativas diamantada executadas na Mina de Capanema;

- Regularizacdo das amostras, ou composite, como forma de homogeneizar e
adequar dados referentes a amostras de diferentes tamanhos para um unico suporte;

- Transformacdo logaritmica dos dados, etapa preparatéria para a krigagem
lognormal;

- Analise estatistica dos dados n&o-regularizados, regularizados e dos dados
transformados;

- Analise geoestatistica dos dados regularizados e dos dados transformados, através
do célculo de variogramas experimentais e do ajuste de modelos tedricos a esses.

-Validagao cruzada do modelo teérico do variograma e definicdo dos parametros de
vizinhanca a serem utilizados na estimativa dos dados.

- Estimativa dos teores de SiO, através de krigagem ordinaria.

- Estimativa dos teores de SiO, através de krigagem lognormal.

- Analise dos resultados e avaliacdo quanto a eficiéncia dos dois métodos por
comparagao dos valores estimados com os valores analisados a partir do p6é dos furos de
perfuratriz.

- Elaboragao da Monografia.

A maior parte das atividades foi realizada sem dificuldades, porém nas etapas de
krigagem ordinaria e krigagem lognormal ocorreu um problema no software Isatis® que
resultava em erro fatal todas as vezes em que se tentava rotacionar o grid onde as
estimativas seriam realizadas. O erro foi relatado a empresa Geovariances, responsavel
pelo software, mas nao foi encontrada uma solugdo para o problema em tempo habil. Por
essa razao, ficou impossibilitada a krigagem por blocos, e optou-se por fazer a krigagem
pontual, sem prejuizo ao resultado final do trabalho, uma vez que as estimativas foram
realizadas utilizando os pontos amostrados e analisados a partir do p6 dos furos de
perfuratriz.
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| Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov
Elaboracdo do Projeto Inicial |
Revisdo Bibliografica
Treinamento nos programas
Consolidacdo da base de dados
Analise

AR T i T
S AR
e
Estatistica/Geoestatistica dos [ g e e S ot
okt R s b o
oA

dados brutos

Elaboracdo do Relatdrio de
Progresso

Transformacdo dos dados
Analise
Estatistica/Geoestatistica dos
dados transformados
Estimativa dos dados
transformados e brutos
Analise dos Resultados
Elaboracdo da Monografia

Figura 3 — Cronograma de atividades, indicando que as tarefas planejas para o desenvolvimento do

projeto foram integralmente concluidas.

7. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

7.1 CONSOLIDACAO DA BASE DE DADOS

Primeiramente, os teores de SiO, reunidos no banco de dados foram comparados
com os valores apresentados em Guimaraes et al. (1986) para a Mina de Capanema em
busca de possiveis outliers, entretanto, a SiO, pode apresentar grande variabilidade de teor
em minérios de ferro do tipo BIF (banded iron formation), de modo que foram eliminados
apenas valores incongruentes: teores negativos ou superiores a 100%.

A seguir, a localizagdo dos furos foi plotada em um mapa base, agora para a
identificacdo de clusters ou pontos muito distantes dos demais, os quais poderiam indicar
erros de digitacdo ou repeticbes no banco de dados. Nao foram encontrados pontos
andmalos. O mapa base & mostrado na Figura 4. Deve-se destacar que o pequeno
agrupamento observado proximo as coordenadas 44750 e 66600 & fruto de um furo

inclinado projetado no plano horizontal.
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44000 44500 45000 45500
T T T T

sio2
68500 |- 168500
68000 |- s 168000
67500 |- g 67500
E
67000 |- & o 167000
66500 |- N 166500
66000 |- 166000

| | | |
44000 44500 45000 45500
X (m)

Figura 4 — Mapa base dos furos de sonda.

7.2 REGULARIZACAO DAS AMOSTRAS

A regularizacdo das amostras, ou composite, € uma etapa necessaria devido a
variagdo do tamanho dos testemunhos analisados. Para o banco de dados utilizado a
regularizacdo das amostras foi feita fixando-se o intervalo de 13 m, que corresponde a altura
das bancadas na mina de Capanema, com tolerdncia de 5 m, portanto trechos com
comprimentos menores que 8 m foram descartados.

7.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A transformacdo dos dados é um requisito para a realizagcao da krigagem lognormal.
Os dados regularizados foram transformados para uma distribuicao lognormal utilizando-se

o software Isatis, através da seguinte operagao:

vo=In{;+0,29)
onde: v, é o valor transformado da amostra

v; € o valor inicial da amostra que corresponde a Z (x)
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A constante 0,29 foi adicionada como meio de garantir que ndo houvesse dados com

valor menor que 1,0, caso em que apresentariam logaritmo negativo.

7.4 ANALISE ESTATISTICA

O banco de dados foi analisado como um todo, nao foi feita a separagao dos dados
em relacdo as diferentes litologias amostradas. As medidas de tendéncia central e dispersao
dos dados foram calculadas para os dados brutos, dados regularizados e dados
transformados, e os resultados sdo apresentados na Tabela 2 e em histogramas nas
Figuras 5 (a, bec)

Os dados regularizados apresentam menor variancia e desvio padrao em relagao aos
dados brutos, mostrando que a regularizagdo dos dados resultou em valores mais
homogéneos; os dados transformados apresentam ainda maior homogeneidade. Os
histogramas a e b tem assimetria positiva, mostrando que teores baixos predominam sobre
teores altos, o que era esperado para o teor de SiO, no minério de ferro. O histograma ¢ nao

apresenta mais esse tipo de assimetria.

Tabela 2 - Estatistica descritiva dos furos de sonda, realizada para dados brutos, dados

regularizados e dados transformados.

Variavel N° de | Minimo | Maximo | Média Desvio | Variancia | Assimetria | Curtose
amostras ' Padrao

SiO, 761 0,700 57,330 12,478 12,459 155,22 0,94 2,86

SiO; 364 0,713 54,002 12,510 11,561 133,670 0,98 3,19

(regularizados)

SiO, 364 0,00 3,99 2,03 1,110 1,23 -0,19 1,69

(transformados)
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a)

0 10 20 30 40 50 60 b) 0 10 20 30 40 50

T I I I I I T T I I I I |
Nb Samples: 761 Nb Samples: 364
Minimum: 0.70000 Minimum: 0.71354
04 Maximum: 57.33000 104 03 L Maximum: 54.00222
Mean: 12.47828 Mean: 12.51000
Std. Dev.: 12.45891 Std. Dev.: 11.56159
0.3
0.2
0.1
0.0

0 1 2 3 4
c) T I I T T
Nb Samples: 364
Minimum: 0.00
0.100 Maximum: 3.99 —0-100
Mean: 2.03
Std. Dev.: 1.11
0.075 0.075
0.050 —0.050
0.025 0.025
0.000 0.000

Figura 5 — Histogramas do teor de SiO, para os dados (a) antes da regularizagdo das amostras, (b)

dados regularizados e (c) dados transformados.

7.5 ANALISE GEOESTATISTICA

Os variogramas experimentais foram calculados levando-se em consideracdo o
controle estrutural da mineralizagdo na mina de Capanema, exercido pelo Sinclinal de Ouro
Fino. Sendo assim, os variogramas foram calculados na direcdo do eixo desta estrutura,
N134° e a cada 45° desta direcdo, todas no plano horizontal, € um variograma adicional no
plano vertical. Foi considerada uma tolerancia angular de 22,5° para as diregdes horizontais
e 45° para a direcao vertical.

Na Tabela 3 apresentam-se os parametros utilizados para o calculo do variograma.
Estes parametros foram definidos utilizando-se as informagbes geoldgicas e a distribuicdo

espacial dos furos observado no mapa base (Figura 6):
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Tabela 3 — Parametros para o célculo dos variogramas experimentais

Direcao Mergulho Tolerancia Passo Tolerancia Nuimero de
Angular do Passo Passos
359° 0° 22.5° 100 50% 13
44° 0° 22,5° 75 50% 5
89° 0° 22.5° 100 50% 10
134° 0° 22,5° 100 50% 9
0° 90° 45° 13 50% 15
44000 44500 45000 45500
T i § L] T
4 i sio2
E3500 = ¥ ++ - E3500
+
+ ++;—:+
3000 |- f+, o 3000
£ F
3
++ *j
ET500 = - .;'*' - ET500
z +He .
: R
§7000 = _;1— - 67000
+ 4
T Qu £,
66500 |- o - 6E500
i
T2
EENOD = + o gE000
440‘00 445'00 450‘00 455'00
X (n)

Figura 6 — Mapa base das amostras de furo de sonda.

A analise e interpretacido dos variogramas apresentados nas Figuras 7 e 8, indicaram

a presencga de anisotropia com eixos principais nas diregdes N44 e N134, confirmando o

controle estrutural exercido pelo Sinclinal de Ouro Fino.
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T I I I
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0
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Distance (m)

Figura 7 — Variogramas de quatro direges horizontais e uma dire¢&o vertical para os dados

regularizados.

0 500 1000 1500
| I |
20 | | N44.170
“‘
D-90
15 | 15
N N134
1.0 H -11.0
;
|
05 | o5
l N89
| | |
00 4 500 1000 7500 00

Distance (m)

Figura 8 — Variogramas de quatro direcdes horizontais e uma direc&o vertical para os dados

transformados.

Apobs o calculo dos variogramas experimentais foi realizado o ajuste dos modelos
teéricos de variograma aos experimentais. O modelo do tipo esférico foi o que melhor
ajustou os variogramas das trés direcoes.

As estruturas que definem os modelos teéricos s&o apresentadas nas Tabelas 4e 5. O
modelo teérico do variograma dos dados regularizados é apresentado na Figura 9 e, dos
dados transformados, na Figura 10. O modelo tedrico de variograma para 0s dados
regularizados foi ajustado com efeito pepita igual a 10 e para os dados transformados foi

igual a 0,05.
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Tabela 4 — Estruturas definidas para o ajuste do modelo tedrico do variograma, para dados

regularizados.

Estrutura Modelo Variancia Amplitude Amplitude Amplitude
Espacial Maxima Minima Vertical
Esférico 114 300 165 80
Esfeérico 11 400 - 80
Esférico 55 - - 80

Tabela 5 — Estruturas definidas para o ajuste do modelo teérico do variograma, para dados

transformados.
Estrutura Modelo Variancia Amplitude Amplitude Amplitude
Espacial Maxima Minima Vertical
Esférico 1 250 140 80
2 Esférico 0,15 120 - 80
Esférico 0,5 - - 80
0 100 200 300 400 500 600 700 800 9001000
T T I I I T I T T I
30
250 | ¢ 250
200 D-90 200
150 4150
100 100
N44
50 50
0 | | | | | | | | | | 0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Distance (m)

Figura 9 — Modelo tedrico do variograma ajustado ao variograma experimental dos dados

regularizados.
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Figura 10 — Modelo teérico de variograma ajustado ao variograma experimental dos dados

transformados.

7.6 VALIDACAO CRUZADA

A validagcédo cruzada é feita para aferir o ajuste do modelo tedrico de variograma,
para obter o erro da estimativa da variancia e principalmente para obter os parametros de
vizinhanca.

Diversos parametros foram testados, e a melhor configuracdo deve ser escolhida
como aquela que combine um alto coeficiente de correlagdo entre o valor real (valor da
amostra) e a variavel estimada, com um diagrama de dispersdo formando uma nuvem de
dispersdo mais proxima da reta de primeira bissetriz € o numero de pontos estimados mais
préoximo do numero de amostras.

Os parametros das vizinhangas escolhidas para os dados regularizados e dados
transformados foram os mesmos, pois em ambos o0s casos apresentaram um coeficiente de
correlacdo satisfatério: 0,781 para os dados regularizados e 0,829 para os dados
transformados. Na Tabela 6 sdo apresentados os parametros utilizados e os diagramas de
dispersao sdao mostrados nas Figuras 11 e 12.

Pode-se observar que os pontos transformados apresentam uma nuvem de
dispersdo mais préxima da reta 1:1 do que no caso dos pontos regularizados, o que é
refletido pelo maior coeficiente de correlagdo daqueles em relacéo a esses. Essa diferenca é
justificada pelo fato dos dados transformados apresentarem variancia menor que os dados

regularizados.

18



Tabela 6 — Parametros de vizinhanga para a validagéo cruzada do ajuste do modelo tedrico de

variograma
Variavel N° N° de | N° ideal | N° maximo | Raio Raio
minimo setores de de setores | maximo maximo
de angulares | amostras | consecutivos | de busca | de busca
amostras por setor | vazios em 44° em 134°
SiO, 4 4 2 2 175 350
0 10 20 30 40 50
T T 1 = T T
‘ rho=0.781 |
50 . R 50
L
40 . 40
30 . 30
20 20
10 10
0 M “ 0
o 20 30 40 50

Z* : sio2 (Estimates)

Figura 11 — Diagrama de dispersao entre os pontos regularizados e os pontos estimados.

2

3

4

| rho =0.829

Figura 12— Diagrama de dispers&o entre os pontos transformados e os pontos estimados.

7.7 ESTIMATIVA POR KRIGAGEM ORDINARIA

Utilizando os parametros de vizinhanga apresentados anteriormente, foi realizada a

estimativa por krigagem pontual, uma vez que como explicado no item 6 — Desenvolvimento

19




do Trabalho,optou-se por ndo realizar a krigagem de blocos, pois a melhor configuragao,
com os blocos rotacionados, nao foi atingida.

O mapa base da Figura 13 mostra a distribuicdo das amostras de testemunho de
sondagem rotativa, que foram analisados estatistica e geoestatisticamente por este estudo,
em sobreposicdo aos dados de rockdrill, e a Figura 14 mostra a distribuicdo dos pontos
estimados pela krigagem ordinaria.

Na Figura 15 & apresentado o histograma mostrando a distribuicdo dos valores
estimados para o teor de SiO, da mina de Capanema e um modelo em trés dimensdes da

configuragdo das amostras estimadas e seus respectivos teores, na Figura 16.

44000 44500 45000 45500
l T \ T

sio2
68500 —68500
68000 — 68000
67500 — 67500
E
>_
67000 -67000
66500 —66500
66000 - 66000

| | | |
44000 44500 45000 45500
X (m)

Figura 13 — A distribuicdo das amostras de testemunho de sondagem rotativa é representada por

circulos vermelhos, e as amostras do tipo rockdrill séo representadas por cruzes verdes.
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Figura 14 — Distribuicdo dos pontos estimados pela krigagem ordinaria.
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Figura 15 — Histograma do teor de SiO, dos pontos estimados pela krigagem ordinaria.
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Figura 16 — Modelo tridimensional dos pontos estimados por krigagem ordinaria.




7.8 KRIGAGEM LOGNORMAL

A krigagem lognormal foi feita utilizando-se os dados de teor de SiO, transformados.
Os parametros de vizinhanga foram os mesmos utilizados para a krigagem ordinaria.
Também foi feita a krigagem por pontos, utilizando os dados de rockdrill como indicagao da
distribuicdo dos pontos a serem amostrados.

Depois de estimados, foi feita a transformada inversa dos pontos, através da

aplicacao da seguinte formula:

v, =expvy- 0,29
onde: v; é o teor no ponto estimado, apds a transformada inversa

Vv, é o valor estimado pela krigagem lognormal

O mapa de distribuicdo mostrado na Figura 17 mostra que os mesmos pontos
estimados para a krigagem ordinaria foram estimados na krigagem lognormal. O histograma
apresentado na Figura 18 mostra a distribuicdo dos teores de SiO, estimados por esse
método. Também é apresentado um modelo tridimensional das amostras estimadas e seus

teores (Figura 19).
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Figura 17 - Distribuicéo dos pontos estimados pela krigagem lognormal.
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7.9 COMPARACAO ENTRE OS DOIS METODOS DE KRIGAGEM

Para aferir as estimativas, os resultados obtidos através de ambos os métodos de

krigagem foram comparados com os teores de SiO, reais das amostras de pé de furo de

perfuratriz, obtidos através das analises quimicas disponiveis para os mesmos.

A andlise estatistica realizada para os dados reais e estimados € apresentada na

tabela 7.

Tabela 7 — Estatistica descritiva dos furos de sonda, realizada para dados brutos, dados

regularizados e dados transformados.

N° de Desvio
Variavel Minimo | Maximo Média Variancia | Assimetria | Curtose
amostras Padrao
SiO; (rockdrill) 6947 0,13 50,63 8,52 8,63 74,43 1,29 417
SiO; (krigagem
] 5915 -0,98 28,19 7,68 5,69 32,36 0,89 2,92
ordinaria)
SiO; (krigagem
5915 0,72 27,78 5,80 512 26,16 1,51 453
lognormal)

Foram feitos também diagramas de dispersdao (Figuras 20 a 22), mostrando a

correlacao entre os dados reais e os dados estimados através de cada um dos métodos de

krigagem. Os valores obtidos pelos dois métodos também sdo comparados.
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Figura 20 — Diagrama de dispersao entre os teores de SiO, das amostras de rockdrill (eixo X) e teores

estimados pela krigagem ordinaria (eixo Y).
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Figura 21 — Diagrama de disperséo entre os teores de SiO, das amostras de rockdrill (eixo X) e teores
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estimados pela krigagem lognormal (eixo Y).
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Figura 22 — Diagrama de disperséo entre os teores de SiO, estimados pela krigagem lognormal (eixo

X) e teores estimados pela krigagem ordinaria (eixo Y).
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O problema de suavizagao dos teores, destacado no item 4 — Revisdo Bibliografica,
pode ser percebido também neste estudo, através principalmente das médias e variancias
dos teores estimados, que se encontram consideravelmente abaixo dos teores reais.
Embora na literatura varios autores apresentem técnicas para a correcao desta suavizacao,

neste trabalho nenhuma delas foi testada.

8. CONCLUSOES

As estimativas de teores realizadas para a base de dados de sondagem
apresentaram valores bastante distintos daqueles indicados pela analise quimica do pé de
furos de perfuratriz, permitindo concluir que os teores foram suavizados ou subestimados
tanto pela krigagem ordinaria quanto pela krigagem lognormal.

Por outro lado, os valores estimados por ambos os métodos s&o similares entre si, o
que pode ser visto pelo alto indice de correlagéo entre os dois, que é de 0,938, como mostra
a Figura 22. Essa constatacdo indica que provavelmente a baixa qualidade da estimativa
neste caso ndo se deve a ineficiéncia da krigagem, mas sim a pouca representatividade dos
dados de testemunhos de sondagens rotativas, que apresentam poucas amostras, cobrindo
uma area correspondente a menos da metade da area estimada. Também o espagamento
das amostras de sondagem rotativa, com cerca de 100 por 200 m, € muito superior ao
espacamento entre os pontos estimados, de cerca de 28 por 28 m, o que contribui para o
aumento da suavizagéo dos dados.

E possivel perceber pelos dados da analise estatistica e pelos coeficientes de
correlagéo entre os dados reais e as estimativas que a suavizacdo causada pela krigagem
lognormal foi ligeiramente maior que na krigagem ordinaria, mas essa diferenca néo foi
expressiva, de modo que nao se considera que nenhum dos dois métodos de estimativa

testados tenha se mostrado mais eficaz.
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