UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
INSTITUTO DE GEOCIENCIAS

REAVALIAGAO DOS RECURSOS/RESERVAS MINERAIS
DA MINA DE CAJATI — SP, POR METODOLOGIA
GEOESTATISTICA

George de Barros

Orientador: Prof. Dr. Jorge Kazuo Yamamoto

Monografia de Trabalho de Formatura

SAO PAULO
1998



UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
INSTITUTO DE GEOCIENCIAS

DEDALUS - Acervo - IGC

NSRRI

30900002811

REAVALIACAO DOS RECURSOS/RESERVAS MINERAIS
DA MINA DE CAJATI — SP, POR METODOLOGIA
GEOESTATISTICA

George de Barros

Orientador: Prof. Dr. Jorge Kazuo Yamamoto

‘:l:" GQ_-,(

<

_ BIBLIOTECA
: 14516 59

\U s P

T ———

Monografia de Trabalho de Formatura

SAO PAULO
1998






Este trabalho € especialmente dedicado ao meu pai (em memaria)



AGRADECIMENTOS

Agradego de maneira especial ao Prof. Dr. Jorge Kazuo Yamamoto pela orientagédo e
apoio inestimavel durante todo o progresso deste trabalho.

A Empresa Serrana de Mineragao S.A., na figura de seu Engenheiro de Minas Paulo
de Oliveira Luz, pelo apoio prestado e paciéncia dispensada durante todo o periodo de
estagio.

A Prof’. Dr®. Lilia Mascarenhas Sant'Agostino pela ajuda e incentivo durante a
confecgao deste trabalho, além de servir de intermedidria quando da negociagao do estagio.

Aos poés-graduandos do DGE, gedlogos Marcelo Monteiro da Rocha e Sérgio Luis
Fabris de Matos pela incomparavel ajuda durante todo o trabalho, pela paciéncia
dispensada, pelos momentos de discussao e de descontragdo. Sem esta ajuda, este
trabalho certamente sairia prejudicado.

A todos os formandos de 1998, representados na figura do amigo e colega de
trabalho Marcos Dutra Silva (Socrd), ja que sem ele, o estresse seria inevitavel.

A todo o pessoal do IGc, entre alunos, funcionarios e professores que durante estes
cinco anos conviveram comigo.

E finalmente agradego a minha mae Lucia e meu irmao Marcelo, que souberam ter

paciéncia e me apoiaram durante todo este periodo na graduagao.



INDICE

RESUMO .. e N o TR et e R e oA Iy S PR S 1
AB S TRAC . e L S B o o ) s N S 1
1 INtrodUG A . o s T N o S A M S A 1
Pl G o T o T R N o b o e ot Skl o ML B e D e b e i 2
B =S AtV S, . 2
4 = ANAlSE S atlStica. . R s SR S 3
4.1 = DistribuIcA0'de FroqUIBNCIAS: ... . v afisiss ittt iy JeaTa e e R oi eI SO S 3
4.2 —'Estatlstica'Descrtiva....... ... o e T s R e e S 4
4.3 —Intervalo de Confianga da MEdIa............cccoueiieiiiioieri i it oietessssasateisdusasdisst 5
5 —'METODOS GEOESTATISTICOS. i...v. e s hetor bt o B N e 6
5.1 —=Variaveis Regionalizadas...................... o L e N N e 72
B2 = VAMOQIAMAL....ccocin i iecioomensstosesesastonase s tons o e T L By 9
5.3 — Modelos Teoricos de VariOgramas.........c.eeaeeererecrerseosasscorsssssssssesssssssnsssnsassasessan 13
5.4 = KIQAGOIM.cc.ccivssiisinivsssiveniviaiasassensasenssss i snsodetussoaernsenes T i o e 14
B ="MINA DE AU AT e e N S A T T s s s s S 16
6.1 = LocaliZaglo € ACBBEOS. ... .. ottt e e e R T 16
6.2 —Geologia ReGIONAL. . .. et oianesenssetant onas s s e o there s L L AL IS 16
B3 = COOlOIA LLOCAL. . 1 aeoss rtes s verattemes e e oo o T I L 18
6.4 —/Breve Histérico da Mina:. ... s R e 20
7 = MATERIAIS ENMETODOS. . i i R 20
8 = DESENVOLVIMENT O DO MRABALHO. ... L S R N 22
9 = RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSADL i1t sieeta e b S R AT o i ol 27
Ol — Analise Estatlstica. . o e i i e S N R T 27
9.2 — Andlise Gaoestatistica. ... ... . e e N N e 34
e L F L e T2 (o [ 14 Pepy et e b B e o e e TP A e 40
9:4 —='Calculo dos ReCUrSOS/RESOIVAS!. .. .c.cccocsoseomssedsshatenninasenssnsensansonaes tih SRR (WL 47
9.5 — Modelagamido/Corpo’ GOOIGGICO... iiiirussatissasisasiannnsasastss snaasatost astouaIUEICINICUEN 48
10 — INTERPRETAGAO / DISCUSSAO DOS RESULTADOS.........ccouiiueeceenrmcaceneeeseeseeeenes 49
11 — CONCLUSOES E CONSIDERAGOES FINAIS.......coiiiiaieuentieeneeneaseeaeesseseeeaesasnassacanas 51

12.='REFERENCIAS BIBLIOGRARICAS < S T e 53



INDICE DE FIGURAS

Figura 1 — Variancia espacial em fungao dos intervalos de amostragem para as séries

AV B st e s e e e e e T e T T Y 8
Figura 2 — Desenho mostrando a diregao do variograma, os passos, a tolerancia angular, a
larguraimaximaie’a toleranCial 0O PaSSO e tro o rss ooy s aas Cy s ous S S 11
Figura 3 — Variograma tipico € suas propriedades. ........cccceeeeeceeeeeeeeeeeeeesssseseesessssssseeeesssnnnes 12
Figura 4 — Anisotropias : A) geométrica, B) zonal € C) MiSta..........cceeeeueeeeeeeeeeieeecaieeaeannnen 12
Figura 5 — Comportamento do variograma na origem : A) parabdlico, B) linear, C) efeito
pepita’ e’ D) efeito POPITAIPUITO......veeirerrraitrisaarassins e oaeas s st ohea e e T MO 13
Figura 6 — Modelos de variogramas teOrCOS........ccccivirrieiiieieensriiereesreeeeeeeeeeesnnrsneeseessasasaannn 14
Figura 7'— Mapa'de'localizacao’da’area.. ... . s R L AT e, 16
Figura 8 — Mapa geoldgico do Complexo Alcalino de Jacupiranga.........cccceeeeeeeeeeeemeeeneennnnnnn. 18
Figura 9 — Mapa geoldgico da Mina de Cajati.........ccceevivevieiiiieiiiiiiiiiceeeeeeeieie e ee e e eennes 19
Figura 10 — Mapa de localizagao da cava atual e da nova area anexada a mineragao......... 19
Figura 11 — Histograma de distribuicao de freqiiéncias dos teores de P,Os.......cceeuveeeeeeeenen. 28
Figura 12 — Histograma de distribuicao de frequéncias dos teores de MgO.........cccoueeeeeeee... 28
Figura 13 — Histograma de distribuigao de frequéncias acumuladas para os teores de
PO i it e O T 29
Figura 14 — Histograma de distribui¢ao de freqiéncias acumuladas para os teores de
7, o @ S B et TP T AT LA A A G S m ot e 29
Figura 15 — Diagrama de dispersao entre os teores de P;Os e MgO..........cccoiiiiiiniiines 30
Figura 16 — Mapa de localizagao das 3 populagdes observaveis no conjunto de
AGDS . . oiueieeencnseriessarnasins Somarirsannssnsyaneessvares susnnsasaesa s ey e e e 30
Figura 17 — Histogramas de distribuigéo de freqliéncias para a area sul...........c.cceeveneeneen. 31
Figura 18 — Histogramas de distribuigdo de freqliéncias para a area central........................ 31
Figura 19 — Histogramas de distribui¢ao de freqliéncias para a area norte..............cccceeeueee. 32
Figura 20 — Diagrama de dispersao entre P,Os e MgO dos dados da area sul..................... 33
Figura 21 — Diagrama de dispersao entre P,Os e MgO dos dados da area central............... 33
Figura 22 — Diagrama de dispersao entre P,Os e MgO dos dados da area norte.................. 34
Figura 23 — Variograma experimental do P,Os da area sul, bem como o modelo tedrico
AJUSTAO . e e o iSucdusans tuesnas At e dessanata ettt S S R RSP 35
Figura 24 — Variograma experimental do MgO da area sul, bem como o modelo tedrico
AJUSEATO....cccveereencsonesaessnssonnnaesarsanaanssasastsssessssstssssasssasssns shtsatassisassassaaannnsnassasansasanss 35

Figura 25 — Variograma experimental do P,Os da area central, bem como o modelo tedrico
LU 15102 o Lo YO TP P T S PP SRR 36
Figura 26 — Variograma experimental do MgO da area central, bem como o modelo tedrico

Y [TT] €= L« YOO P P P S OO OUREOR 36



Figura 27 — Variograma experimental do P,Os da area norte, bem como o modelo tedrico

U - Lo o e e o (Lt L o o kLA L L 0 £ 36
Figura 28 — Variograma experimental do MgO da area norte, bem como o modelo tedrico
BJUSTATO: < o st ot Torarin st o sonsia g sl an e s o e s S es oot s e e e WY e SO I TR eS 37
Figura 29 — Histogramas de erro e Diagrama de Dispersao para a varidvel P,Os obtidos a
partir da validagado cruzada dos variogramas..........ccceereeemeeeeesssmnneeennnssnecaaeenes 38
Figura 30 — Histogramas de erro e Diagrama de Dispersao para a variavel MgO obtidos a
partir da validagao cruzada dos variogramas...........cceceeeeeeeeemeeeemmmmmmmsmsnassnaneeens 39
Figura 31 — P,O5 estimado por krigagem — Nivel =50......cccuuiiirrieeeeirieeeieececenvsenaeeeeeeeeee 41
Figura 32 — MgO estimado por krigagem — nivel =50............cccccceeieieieiiiiiemeenenicineereeccneeeeneens 42
Figura 33 — P,O5 estimado por krigagem — Nivel O.........ccovviiiiiiiieiiniiiiiiiiiiieimenieeeeeienmmmmeeene.. 43
Figura 34 — MgO estimado por krigagem — Nivel O........cccciiiiviiiririiiiiineiciee s 44
Figura 35 — P20s estimado por krigagem — NiVel B0 ... ccccasiccceceniiieniicicicierveroreaseeaasssovoreasasszen 45
Figura 36 — MgO estimado por krigagem — nivel 50........cccoorrieiiiiiiiiicmicccciccneneceeeeeeanee. 46

Figura 37 — Modelo tridimensional do corpo carbonatitiCo.........cccceveiuiiriiieineeininiieinniicniinnnn. 48



INDICE DE TABELAS

Tabela 1 —Parametros estatisticos dos dados, sem a regularizagao das amostras............... 27

Tabela 2 — Parametros estatisticos dos dados, apds a regularizagao das amostras............. 27

Tabela 3 — Parametros estatisticos dos dados da area Sul.........ccccueuieieriecenrieeeceiiciaeee 31
Tabela 4 — Parametros estatisticos dos dados da area central..........ccccooeeviiiiiiiiiiiieeiecniinnenn. 31
Tabela 5 — Parametros estatisticos dos dados da area norte...........ccceeeeeememineenceceieaeeceennnnnns 32
Tabela 6 — Valores do Erro Médio, Erro Padrao da Média e Variancia do Erro Padrao de
cada UMA JAS VAMAVEIS. ... ..ivcvcisussovssanssassnenssssiasnsraratanns s r s s oo e S A 40
Tabela 7 — Parametros de vizinhanga utilizados na Krigagem............ccovviviimmmmmmmmnmniiennneens 41

Tabela 8 — Recurso calculado de cada area e de todo o depdsito, bem como seus
reSpectivos tRores MGHIOS. . ... .. xcuiimatmanisinsadsarn e e s cEa st s b ae NI SRR Vs 47



REAVALIACAO DAS RESERVAS MINERAIS DA MINA DE CAJATI - SP, POR
METODOLOGIA GEOESTATISTICA

RESUMO

O presente projeto teve por objetivo a aplicagdo da técnica geoestatistica na
reavaliagao das reservas minerais da Mina de Cajati (SP).

Para atingir este objetivo, foram realizadas etapas de campo para a coleta de dados,
tanto de furos de sondagem como de afloramentos, com o intuito de se aprimorar o modelo
tridimensional do depdsito, visando uma maior compreensao do minério carbonatitico dentro
do zoneamento estrutural do depdsito. A partir deste modelo tridimensional, foi feita a

reavaliagao das reservas de fosfato, utilizando-se a metodologia geoestatistica.

ABSTRACT

This project aimed an application of geostatistical technique for the recalculation of
mineral reserves of the Cajati Mine (State of Sao Paulo). In order to read this objective field
works were done, us order to colletct drill hole data as well as outcross data. These data
were used to improve the three-dimensional model of deposit, which allowed a better
interpretation of carbonatitic ore within the structural zoning of deposit. From this three-
dimensional model, the phosphate ore reserves were recalculated using geostatistics
techniques.

1 - INTRODUGAO

A avaliagdo de reservas tem como objetivos principais a melhor estimativa dos
teores e tonelagens dos blocos em um corpo de minério, bem como a determinagao do erro
provavel desta estimativa a um certo nivel de confianga. Esta estimativa depende
fundamentalmente da qualidade, quantidade e da distribuicdo espacial das amostras e da
continuidade do corpo.

A partir deste célculo, tem-se uma base para todos os estudos de viabilidade técnica
e econdémica, como, por exemplo, produgdo anual, vida util provavel da mina, métodos de
beneficiamento, além de outros investimentos. Percebe-se entdao que o calculo de reservas
é de grande importancia para o sucesso da mineragao, devendo, portanto, esta avaliagao

ser a mais confiavel possivel.



Os métodos de avaliagdo de reservas podem ser divididos em dois grupos: os
meétodos convencionais, primeiros a serem desenvolvidos para mineragdo, que utilizam
principios de interpretagdo, como os conceitos de blocos anélogos ou geolégicos, blocos de
lavra, perfis lineares e analiticos; e os métodos computacionais, que utilizam métodos de
interpolagdo, dentre os quais destacam-se o método da ponderagdo pelo inverso da
poténcia da distancia e os métodos geoestatisticos, genericamente denominados de
Krigagem.

Estes métodos procuram determinar os valores dos atributos que, aplicados as
equagoes basicas de reservas, fornecem o valor da reserva do depdsito.

2 - OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é a reavaliagao das reservas de fosfato na Mina de Cajati
(SP), utilizando métodos geoestatisticos, a luz do modelo conceitual adotado nesta jazida.

Deste modo, propde-se realizar uma revisao dos métodos de avaliagao de reservas,
que podera indicar o mais adequado para a area em questao. O método escolhido sera
entao aplicado sobre os dados obtidos a partir do inventario mineral do depésito. A partir
dai, os trabalhos de avaliagao de reservas e modelagem do depdsito serao realizados com
base no modelo geolégico do depdsito, que sera interpretado a partir das descrigoes dos
testemunhos de sondagem, afloramentos, frentes de lavra e da consulta bibliografica
especializada sobre a area.

Recentemente, uma regiao adjacente a atual cava foi alvo de uma nova campanha
de pesquisa. Deste modo, ao final deste trabalho, pretende-se chegar a um novo quadro
das reservas de fosfato, com a incorporagao deste novo depdsito ao que esta atualmente

sendo lavrado.

3 - JUSTIFICATIVAS

O presente trabalho visa a reavaliagdo das reservas da area em questdo, onde
serao estimados os teores e tonelagens dos blocos no corpo de minério, servindo estes
resultados como base aos estudos de viabilidade técnica e econdémica da mina, o que
podera determinar um novo planejamento de lavra.

Como ja foi mencionado, o resultado final do trabalho acarretara numa ampliagao
das reservas atuais, pois uma nova area esta sendo incorporada a mineragao, sendo que os
estudos preliminares de pesquisa mineral desta regiao mostraram-se bastante satisfatorios

quanto a potencialidade deste novo depdsito.



4 - ANALISE ESTATISTICA

Antes de se proceder a analise geoestatistica, é recomendavel que se realize uma
analise estatistica dos dados disponiveis e/ou obtidos a partir de composigoes de furos de
sondagem. Esta andlise estatistica permite determinar o teor médio do depdsito e a
distribuicdo de freqiéncias dos teores. O teor médio nos da uma nogdo da viabilidade
técnico-econdémica do depdsito e a distribuigdo de freqiiéncia permite determinar a
porcentagem de teores acima de um determinado teor de corte. Nesta analise, ainda é
possivel determinar a dispersao dos teores do depdsito, relacionados a variabilidade natural,
através do coeficiente de variagdo. Os estudos desta etapa sdo uma pré-analise da andlise
geoestatistica.

4.1 - Distribuicao de Frequéncias

A analise estatistica comega pelo estudo que descreve como as unidades de uma
populagao estao distribuidas sobre o intervalo amostrado (Yamamoto et al.,, 1998). Ocorrem
dois tipos de distribuigao de freqiiéncias : simples ou acumulada.

A distribuigdo do tipo simples é obtida tabulando-se os dados em intervalos
constantes. Os dados assim agrupados podem ser representados graficamente na forma de
histograma, onde langa-se os intervalos de medida na abcissa e as freqiéncias na
ordenada.

Para a obtengao de frequéncias acumuladas, o procedimento € o mesmo, apenas 0s
dados devem ser agrupados de forma acumulada. Através desta ultima representagao, €
possivel fazer um pré-estudo de viabilidade técnica ou econdmica, dependendo da
proporgao encontrada acima ou abaixo do teor de corte, que pode inviabilizar o depdsito.

Na analise de dados para avaliagdo de reservas existem duas distribuigcoes
importantes a serem consideradas : normal e lognormal.

A distribuicdo normal ou gaussiana é a mais utilizada em estatistica, ja que um
grande numero de variaveis aleatérias ocorrem sob esta forma.

A funcao que descreve matematicamente esta distribuigao € dado por :

el

2

J -1/2
X —_——h
f(X) B

onde : f(X) é a fungdo densidade de probabilidade;
X é uma observagao;

1L e o sdo respectivamente a média e o desvio padrao que definem a forma da curva.



A distribuicdo normal é a distribuicdo teérica mais utilizada na pratica, pois €
matematicamente conveniente trabalhar com ela, ja que suas propriedades sao bem
conhecidas. A maioria das observagbes seguem uma distribuigdo normal ou,
aproximadamente normal.

A distribuicao lognormal é um tipo encontrado em muitos problemas de avaliagao de
reservas, caracterizando-se por uma distribuigdo com assimetria positiva, apresentando
uma grande quantidade de valores baixos e uns poucos valores altos.

A funcgéo densidade de probabilidade desta distribuigao é dada por :

-1/ 2[(log X -a)/ BP

v wadion]
f(X)_Xﬁ\/Ee

onde : a € a média dos logaritmos de X;

B € o desvio padrao dos logaritmos de X em relagao a c.

A distribuicao lognormal € sempre assimétrica para a direita (assimetria positiva),
sendo que o grau de assimetria depende somente do valor de B?, que corresponde a

variancia dos logaritmos das observagdes (Kock & Link, 1971).
4.2 - Estatistica Descritiva

Apds conhecer a distribuicdo de frequéncias dos dados, pode-se obter alguns
parametros estatisticos que a caracterizam, o que permitira um estudos das propriedades
da populagao em termos do valor médio medido e como os demais valores encontram-se
distribuidos em torno deste valor médio (Yamamoto et al., 1998).

Esses parametros sdo a média, a variancia e o desvio padrao, o coeficiente de
variagao, a assimetria e a curtose.

e« média : é uma medida de tendéncia central dos dados, calculada segundo :

E(X)=2 X;P(X)

onde P(X;) é a probabilidade associada a ocorréncia da i-ésima variavel X.
Assumindo que as probabilidades associadas as n variaveis aleatérias sao iguais

entre si e iguais a 1/n, teremos :



EH(aye el

desvio padrédo : corresponde a raiz quadrada da variancia. Possui a mesma unidade da
média.

Var(X)=s2- }l;x vl

coeficiente da variagao : outra medida de dispersdo, é obtido pela divisdao do desvio
padrao pela média.

S
X

CV=

Como o coeficiente de variagao é adimensional, ele é freqientemente utilizado na

comparagao de dispersoes relativas de valores entre diferentes distribuicoes.

assimetria : € a medida do grau de simetria de uma distribuicao de freqiéncias em torno
da média. Pode ser positiva se a cauda da distribuicao estiver a direita da média e
negativa, se a cauda estiver a esquerda. A assimetria positiva é observada na maioria
das distribuigoes de frequéncias de variaveis de depositos minerais com alta variabilidade
natural, como depdsitos de metais raros, ouro, uranio, etc., que implicam em
distribuigbes lognormais.

curtose : € a medida do grau de achatamento de uma distribuicao em relagao a uma
distribuigao normal. Reflete a dispersao dos valores em torno da média (Spiegel, 1976

apud Yamamoto et al., 1998).

4.3 - Intervalo de Confianga da Média

Calculado o teor médio do depdsito, pode-se determinar o intervalo de confianga

associado ao mesmo, a um determinado nivel de confianga.

O intervalo de confianga pode ser calculado a partir da estatistica t :

e

vl




A distribuigao t é simétrica e depende apenas do numero de graus de liberdade, que
No caso e igual ao nimero de amostras. Quando o nimero de graus de liberdade tende ao
infinito, a distribuigdo t tende a distribuigcao normal.

5 - METODOS GEOESTATISTICOS

Os métodos computacionais, ou geoestatisticos, de avaliacao de reservas estao
fundamentados na Teoria das Variaveis Regionalizadas. Eles foram desenvolvidos no final
da década e 50 e inicio da década de 60, pelo engenheiro de minas Georges Matheron, a
partir de estudos pioneiros realizados por Daniel G. Krige, para o célculo de reservas das
minas de ouro do Rand, na Africa do Sul (Conde, 1994).

A geoestatistica € a aplicagdo de métodos matematicos e estatisticos em problemas
das Ciéncias da Terra. Sua utilizagao € muito ampla, podendo ser aplicada, por exemplo, na
determinagao de elementos tragos em rochas, analise de dados geoquimicos de pesquisa
mineral, determinagao do tipo de amostragem, estimativa espacial e temporal, simulagao,
analise de riscos e quantificagao de reservas.

Segundo Clark (1979), o procedimento para a avaliagao geoestatistica de reservas
em um depdsito mineral pode ser dividido em duas partes :

e investigagao e modelagem de uma estrutura fisica e estatistica de um corpo mineral
através da semi-variografia; e

e processo de krigagem propriamente dito, que depende exclusivamente dos semi-
variogramas elaborados na etapa anterior.

O calculo de um teor médio para um bloco na jazida, a partir dos dados de teores
obtidos nas amostras coletadas ao longo dos furos de sondagem corresponde a um
problema de estimativa, que usa as informagdes dos pontos vizinhos, considerando a
posi¢cao espacial relativa das amostras, além dos seus teores. A Krigagem proporciona uma
estimativa linear 6tima, bem como o calculo da variancia da krigagem, que corresponde ao
erro associado a mesma (Yamamoto & Bettencourt, 1992).

Assim como as técnicas estatisticas, a geoestatistica baseia-se em conceitos
probabilisticos. Porém, Clark (1979) assume que a distribuicao das diferengas nos teores
entre dois pontos amostrados é a mesma em todo o depdsito, dependendo somente da
orientagao espacial destes pontos, ou seja, da distancia entre eles e da sua orientagao. Esta
suposicéo é intitulada hipétese intrinseca ou de quase-estacionaridade.

Segundo Royle (1979), os principais argumentos para o uso da geoestatistica
seriam:

e a geoestatistica ¢ completamente baseada na pratica de boa avaliagdo fundamentada
em uma teoria racional, em vez de uma avaliagdo mineira intuitiva praticada

anteriormente;



* reconhecimento do fato que a variagéo total é parte aleatéria, parte espacial, conduzindo
a estimativas que nao sao enviesadas e que possuem pequenos erros de estimativa;

a geoestatistica explica porque alguns tipos tradicionais de estimador produzem
estimativas enviesadas - estes estimadores podem ser removidos pelo uso de outros
tipos de estimadores (krigagem).

A utilizagdo da geoestatistica ndo pode substituir bons dados e informagdes
adicionais, nem o julgamento de um profissional que conhega a natureza
geolodgica/tecnoldgica do depdsito. Assim, nao se deve utilizar a geoestatistica com a ilusdo
de economia de tempo de trabalho.

5.1 - Variaveis Regionalizadas

Considerando duas séries de amostras em diferentes corpos de minérios (Royle,
1979), demonstrar-se-a como as variaveis regionalizadas diferem das classicas variaveis

estatisticas, para as quais se supdem independéncia :

SérieA:17 3629485 média=5ec°=6,7
SérieB:1 357 986 42 média=5ec°=6,7

Apesar destas duas séries apresentarem o mesmo valor da média e variancia, elas
representam dois tipos de mineralizagbes distintas, sendo a primeira mais erratica que a
segunda.

Deste modo, a analise dos parametros estatisticos, neste caso, € de pouca utilidade
e nao consegue distinguir os dois conjuntos, uma vez que a estatistica classica baseia-se
no principio de independéncia entre amostras. Amostras obtidas de um depdsito mineral
estao, de certa forma, relacionadas entre si. Assim, a introdugéo do conceito de variaveis
regionalizadas pela geoestatistica tenta resolver estes tipos de problemas.

No exemplo acima, poderia se calcular a soma das diferengas dos quadrados dos
valores das amostras, separadas por uma determinada distancia. Este valor, dividido pelo
nimero de pares de amostras, da sentido a uma medida de variancia, com significado
espacial, pois depende da distancia utilizada. Deste modo, calculando-se estas varidncias

espaciais para as duas séries acima, teriamos :

Intervalo de amostragem Variancia Espacial A Variancia Espacial B
1 " "22,00 3,63
2 3,00 12,86
3 23,67 23,83
4 3,80 29,60




A representagdo destes dados sob uma forma gréfica, langando-se as variancias

espaciais em fungao dos intervalos de amostragem, pode ser observada na Figura 1.
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Figura 1 - Variancia espacial em fungao dos intervalos de amostragem para as séries A e B

Por este grafico, percebe-se que a série A € muito dispersa, enquanto a série B
apresenta-se mais uniforme. Nesta ultima série, as varidncias espaciais aumentam a medida
que aumenta a distédncia entre as amostras. Este comportamento € o desejado para os
corpos de minério, dentro de alguma escala de amostragem.

As variaveis regionalizadas representam os valores das variaveis referenciadas
geograficamente. Uma variavel regionalizada €& qualquer fungdo numérica com uma
distribuicdo espacial, que varia de um lugar a outro com continuidade aparente, mas cujas
variagdes ndo podem ser representadas por uma fungao deterministica (Blais & Carlier, 1968
apud Olea, 1975). Em geologia, todas as observagdes quantitativas realizadas em duas ou
trés dimensdes, sejam elas geoquimicas, geofisicas, sedimentoldgicas, estruturais, etc.,
podem ser consideradas como exemplos de variaveis regionalizadas.

Segundo Bubenicek & Haas (1969), as caracteristicas das variaveis regionalizadas
que os métodos estatisticos convencionais nao conseguem reconhecer, sao :

e localizacdo : uma variavel regionalizada € numericamente definida pelo valor de uma
funcéo espacial relativa dentro do campo geomeétrico (depdsito). Além disso, estes valores
dependem do tamanho da amostra, forma e orientagao (suporte amostral);

e suporte : por vezes a variavel regionalizada nédo esta definida em um ponto, mas sobre
uma area ou volume centrado em um ponto X. A unidade amostral basica sobre a qual a

variavel € medida chama-se suporte (IPT, 1989);



continuidade : a variagao espacial da variavel regionalizada pode ser grande ou pequena,
mas deve existir uma certa continuidade ponto a ponto. Esta continuidade, medida pela
correlagao espacial, pode ser expressa matematicamente por meio do variograma;

* anisotropia : a regionalizagdo pode apresentar anisotropias quando apresentam

variagoes graduais em uma diregcao e rapidas ou irregulares em outra;

* fendmenos de transicdo : no campo da varidvel, particularmente em formagdes
sedimentares, as estruturas sao freqientemente encontradas como lentes superpostas.
Estas estruturas formam uma rede de descontinuidades nas bordas das lentes, que é

caracterizada como fendbmeno de transigao.

5.2 - Variograma

O variograma é a ferramenta basica que permite descrever quantitativamente a
variagao no espago de um fendmeno regionalizado (Huijbregts, 1975 apud Yamamoto,
1991).

O variograma corresponde a variancia de uma medida de influéncia de amostras em
areas vizinhas dentro de um depdsito, a partir de valores tomados simultaneamente em dois

pontos, segundo uma determinada diregao.
A fungao variograma 2y(h) € definida como sendo a esperanga matematica do

quadrado da diferenga entre os valores de pontos, separados por uma distancia h, conforme

a equagao :
2y(h) = E{ [Z(x + h) - Z ()] *}

ou em termos computacionais :

2 1 Zoeh) - ZGor?

2v(h) =
2N
onde 2y(h) é a fungao variograma;
n € o numero de pares de pontos separados por uma distancia h;
Z(x + h) é o valor da variavel regionalizada no ponto (x + h);

Z(x) é o valor da variavel regionalizada no ponto x.

A variancia é conhecida em notagao geoestatistica como C(0), ou seja, a covariancia

para distancia de separagao nula.



Pode-se expressar a fungao variograma 2y(h) em termos de variancia C(0) e da

covariancia C(h), segundo a expressao :
2y(h) = 2C(0) - 2C(h)

A fungdo y(h), chamada semi-variograma (segundo Clark, 1979, muitos autores
utilizam simplesmente o termo fungdo variograma para expressa-la) é vetorial, pois o
variograma € calculado em uma dire¢ao predefinida. Na pratica, s@o construidos
variogramas segundo varias dire¢des na jazida, a fim de se conhecer a estruturagao da
mineralizagao. A este processo chamamos analise estrutural. A partir da interpretagao do
variograma obtém-se parametros que descrevem o comportamento espacial das variaveis
regionalizadas. Semivariogramas em diferentes dire¢oes podem dar valiosas informacgdes
sobre a continuidade ou auséncia de variagao ao longo do depdsito.

Observa-se que, a medida que as distancias aumentam entre os pares de pontos,
poucos pares entram nos calculos, implicando que pontos préximos a origem (pequenas
distancias) serao mais confiaveis do que aqueles a grandes distancias. Segundo Clark
(1979), um ponto importante a ser verificado € o intervalo de amostragem, visto que, por
vezes, intervalos de amostragem grandes nao sao capazes de determinar as estruturas do
depdsito.

Segundo Landim (1985), para dados que estao irregularmente distribuidos no
espaco bidimensional, nao é possivel, a principio, encontrar pares de amostras suficientes,
com exatamente o mesmo espagamento h para o calculo do semivariograma. Para resolver

este problema, define-se uma distédncia de tolerancia Ah para o espagamento h entre os
pares de amostras e um angulo de tolerancia Ac para a diregao considerada. Deste modo,

para o calculo do semivariograma de uma distribui¢ao irregular de pontos, ao longo de uma

dire¢ao o, considera-se todas as amostras que se encontram no angulo o +* Aa e, em

seguida, classifica-se os pares de amostras em classes de distancia h + Ah, 2h + Ah,...,

onde h é a distancia basica (Figura 2).
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Figura 2 : Desenho mostrando a diregao do variograma, os passos, a tolerancia angular, a largura maxima e a

tolerancia do passo (modificado de Pannatier, 1994 in Yamamoto & Rocha, 1998)

Na Figura 3, podemos observar um variograma tipico, bem como suas propriedades.

As principais propriedades do variograma sao :

patamar : € o valor no qual o variograma estabiliza-se no campo aleatério e é
numericamente igual a variancia regionalizada;

amplitude : € a distancia a partir da qual as amostras passam a ser independentes.
Conforme Matheron (1971 apud Yamamoto, 1991), o variograma da um significado
preciso a nogao de zona de influéncia. A amplitude (a) € a distancia que separa o campo
estruturado do campo aleatério;

efeito pepita : € o valor da fungao variograma na origem (h=0). Teoricamente este valor
deveria ser zero, pois duas amostras tomadas no mesmo ponto deveriam ter os mesmos
valores. Devido a erros atribuidos a amostragem e/ou analises, isto néo ocorre. Este efeito
também é chamado de variancia aleatéria;

variancia espacial : & a diferenga entre a variancia “a priori” e o efeito pepita;

efeito pepita puro : representa a variagao espacial de um fendmeno totalmente aleatério,
ou seja, de pares de pontos que nao apresentam qualquer correlagao a pequenas
distancias. Neste caso, ndao se deve utilizar o método geoestatistico;

anisotropia : variogramas determinados ao longo de diferentes diregées da jazida podem
mostrar variagoes diferentes, indicando anisotropias da jazida. A anisotropia pode ser
subdividida em : anisotropia geométrica, quando ocorre variagoes da amplitude, conforme
as diregdes; anisotropia zonal, quando ha variagdo do patamar, conforme as diregdes; e

anisotropia mista, quando tanto o patamar quanto a amplitude variam conforme as
diregdes (Figura 4);
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* comportamento préximo & origem : o grau de continuidade da mineralizagao € dado pelo

comportamento da mineralizagao proximo a origem. Podem ser descritos quatro tipos

basicos de comportamento, descritos a seguir e que podem ser visualizados na Figura 5.

- parabdlico : representa um alto grau de continuidade das amostras selecionadas. Pode ser

exemplificado por um variograma construido a partir de dados de espessura de uma
camada;

- linear : representa uma continuidade média das amostras, ou seja, uma grande
homogeneidade a pequenas distancias, aumentando progressivamente a medida que ha o
incremento destas distancias. Este é um comportamento tipico de muitos depdsitos de

minerais metalicos;

- efeito pepita : apresenta uma descontinuidade na origem, que pode ser reflexo de dois

fatores - erros de medida na amostragem e micro variabilidades;

- efeito pepita puro : reflete a variagao espacial de um fendmeno de transigao onde para um
dado valor de patamar a amplitude tera um valor infinitesimalmente menor que as distancias
de observagéo (Journel & Huijbregts, 1978). E de dificil ocorréncia em mineralizagdes, mas

sua ocorréncia implica na n&o utilizagao do método geoestatistico de interpolagao .

=

<

LS CAMPO i CAMPO

ESTRUTURADO __} ALEATORIO
Co+0f PATAMAR
VARIANCIA
ESPACIAL
VARIANCIA €O
ALEATORIA H
a=AMPLITUDE h

Figura 3 : Variograma tipico e suas propriedades (Yamamoto & Bettencourt, 1992)
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Figura 4 : Anisotropias : A) geométrica, B) zonal e C) mista
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Figura 5 : Comportamento do variograma na origem : A) parabdlico, B) linear, C) efeito pepita e D)efeito pepita
puro (segundo Bubenicek & Haas, 1969)

5.3 - Modelos Tedricos de Variogramas

Devido ao fato de se querer inferir a estrutura de um depdsito e o comportamento
das variagOes de teores em areas nao amostradas a partir de um conjunto de pontos
amostrados, deve-se ajustar o semivariograma experimental a um modelo matematico
conhecido. Yamamoto (1992) escreve que a correlagao do modelo construido ao modelo
tedrico e feita de maneira interativa, com um programa de computador. O ajuste deste
semivariograma experimental a modelos tedricos fornece as informagtes para se proceder
a krigagem.

Segundo Clark (1979), os modelos tedricos de semivariograma sao divididos em
dois grupos : os modelos sem patamar, onde o valor de y aumenta com a distancia (h) e os
modelos com patamar, onde o valor de y permanece constante a partir de uma determinada
distancia. Os modelos com patamar sao aqueles em que, em um determinado momento, o
valor de y aumenta conforme aumenta a distancia entre os pontos e, em um segundo
momento, estabiliza-se em um valor de y, estabilidade esta interpretada como sendo o

momento onde as variaveis encontram-se em campo totalmente aleatério. Os modelos mais
utilizados sao o esférico, ou de Matheron, o exponencial e o Gaussiano. Podem ser citados
ainda, o modelo potencial e o logaritmico. A Figura 6 apresenta as equagoes dos modelos

de semi-variogramas citados bem como os seus respectivos graficos.
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Figura 6 : Modelos de variogramas tedricos

5.4 - Krigagem

Técnicas de estimativa, como o Inverso da Poténcia da distancia, utilizam um
ponderador meédio de valores de amostras para estimar blocos de um depdsito. Os
ponderadores sao uma fungao do bloco e da geometria da amostra e de algumas idéias da
variagao do depdsito mineral, mas nao fazem referéncia para a particular variabilidade do
corpo mineral em estudo. Além disso, estas técnicas nao permitem uma determinagao da
confiabilidade das estimativas, ou seja, o erro associado, chamado variancia de estimativa.
Este procedimento, que propicia o melhor estimador linear nao enviesado, € conhecido
como krigagem (Brooker, 1979).

A krigagem ¢ realizada apds a conclusao dos estudos geoestatisticos, que definem
um modelo de variograma que servira na inferéncia dos valores de variancia e covariancia
que serdo utilizados pelos métodos geoestatisticos de interpolagao.

Segundo Conde (1994) a krigagem é um método que permite estimar um valor
desconhecido Z*v associado a um ponto, area ou volume, a partir de um conjunto de n
dados disponiveis.

O estimador Z'v é obtido na forma de uma combinagao linear dos dados disponiveis,

conforme a equagao :

Z*V = gﬂiz (x,-)
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onde os ponderadores A; sdo obtidos na resolugao de um sistema linear de equacgoes,

denominado de sistema de krigagem, construido com a finalidade de nao enviesar a
estimativa.

Conforme Journel & Huijbregts (1978), para que o estimador Z*v ndo seja enviesado,
basta garantir que a condigdo de nio enviesamento :

gno,ﬂ.«izl

seja satisfeita.

A variancia da estimativa ou varidncia da krigagem é dada pela seguinte equacgao:

o’ =E|(zv-2Z'v)

O objetivo da krigagem € encontrar o conjunto de ponderadores com minima
variancia de krigagem.

A aplicagao da krigagem depende da obtengdo satisfatéria de variogramas
representativos da jazida, que por sua vez sao fungao nao sé do comportamento espacial
da variavel em estudo, mas sobretudo, da quantidade de informagdes (Yamamoto &
Bettencourt, 1992).

Segundo Brooker (1979), os procedimentos para a realizagao da krigagem sao:

analise estrutural para determinagao do semi-variograma;

e selegao de amostras para serem utilizadas na avaliagao de um bloco;

e calculo do vy do sistema de equagdes de krigagem;

e solugao do sistema de equagdes visando a obtengao dos melhores ponderadores;

e uso destes resultados no calculo do bloco a ser estimado e a varidncia de estimativa

associada.
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6 - MINA DE CAJATI

6.1 - Localizagdo e Acessos

A Mina de Cajati localiza-se no Sudoeste do Estado de Sdo Paulo, na regido
conhecida como Vale do Ribeira (Figura 7). Situa-se a aproximadamente oito quilémetros do
municipio de Cajati, o qual dista 229 quilémetros da cidade de Sdo Paulo.

O acesso a este municipio se da pelo Km 488 da Rodovia Régis Bittencourt (BR-
116), que liga as cidades de Sdo Paulo e Curitiba.

A empresa Serrana de Mineragdo S.A. é a responsavel pela operagdo do Complexo
Industrial de Cajati, onde é lavrado e beneficiado o minério apatitico, proveniente da rocha

carbonatitica.
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Figura 7 : Mapa de localizagdo da area (modificado de Relatério Interno Serrana)

6.2 - Geologia Regional

A area onde situa-se a Mina de Cajati € constituida por rochas alcalinas englobadas
sob a designagdo genérica de “Complexo Ultramafico-Carbonatitico de Jacupiranga”,
ocorréncia brasileira classica de rochas alcalinas.

A estrutura foi descoberta em 1877 por Bauer e investigada preliminarmente por
Derby (1891) e Hussak (1892, 1895). O melhor estudo realizado na regido foram os
realizados por Melcher (1954, 1966), onde foi sugerida uma origem magmatica para os

carbonatitos intrusivos nos jacupiranguitos.
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Situado préximo as bordas da Bacia do Parand, em uma regido de intensa atividade
magmatica alcalina e que inclui diversas ocorréncias de material carbonatitico.
Determinagdes radiométricas K/Ar e Rb/Sr (Amaral, 1978, Roden et. al., 1985) indicam uma
idade aproximada de 131 + 3 Ma, interpretada por Herz (1977) como correspondendo a um
local de um difuso hot spot em uma série de juntas triplices, formadas quando da abertura
inicial do Atlantico Sul.

O condicionamento tecténico da intrusao ao Arco de Ponta Grossa, uma estrutura de
diregao NW-SE e ativa, desde Paleozdico, vem sendo admitida por varios autores (Almeida,
1977, Algarte, 1972; entre outros). Ferreira & Algarte (1979) propuseram a sua associagao a
um dos quatro lineamentos relacionados aquela estrutura, o de Guapiara.

O Complexo de Jacupiranga exibe forma ovalada, com 10,5 x 6,7 Km, segundo
NNW e acha-se encaixado em rochas pré-Cambrianas do Grupo Agungui, com
granodioritos a norte e mica xistos ao centro e sul. O mapa geolégico do complexo pode ser
observado na Figura 8.

A estrutura apresenta dois corpos intrusivos principais, constituidos por dunitos na
regiao setentrional e jacupiranguitos na meridional. Dentro deste ultimo corpo, na porcao
SW ocorrem ijolitos, sob a forma de meia-lua e, mais ao centro, carbonatitos, sob a forma
de um corpo alongado segundo NNW. Segundo Germann et al. (1987), rochas de natureza
gabréide, incluindo desde gabros alcalinos e melagabros a quartzo monzonitos e quartzo
sienitos, afloram na parte ocidental do complexo, enquanto que um enxame de diques
(essexitos e teralitos) &€ encontrado junto a zona de transigao entre dunitos e
jacupiranguitos, que também sao cortados por diques sieniticos. Veios pegmatiticos de
nefelina sienito aparecem dispersos nas margens do complexo. Além destas variedades,
Melcher (1966) menciona a existéncia de diques ijoliticos, monchiquiticos e tinguaiticos,
assim como a presenga de material proveniente de processos de fenitizagao nas
encaixantes regionais préoximo as bordas da intrusao. Em trabalho mais recente, Gaspar
(1989) propds a eliminagdao do termo “jacupiranguito”, considerando-o genericamente um

clinopiroxenito.
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Figura 8 - Mapa geoldgico do Complexo Alcalino de Jacupiranga (modificado de Germann et al. 1987
apud Ruperti et al. 1992)

6.3 - Geologia Local

Os carbonatitos ocupam a parte levado do Morro da Mina, aflorando em area eliptica
com didmetros aproximados de 1000 m e 400 m. A elevagao maxima original da ocorréncia
era de 225 metros, estando atualmente ao redor de 170 metros acima do nivel do mar.
Sondagens a diamante revelaram que os carbonatitos estendem-se a profundidades
superiores a 400 metros abaixo do nivel do mar.

O contato entre jacupiranguitos e carbonatitos mostra zonas de reagdo, com
alternancia de bandas milimétricas a decimétricas, ricas em silicatos e carbonatos. No interior
do corpo carbonatitico ocorrem xendlitos de jacupiranguitos com didmetros centimétricos a
varios metros. ocorrem numerosos diques constituidos por carbonatos, apatita e magnetita,
que em alguns casos, apresentam textura orientada e granulagdo mais fina que suas
encaixantes.

Os principais elementos estruturais dos carbonatitos, como juntas, falhas, diques e
estruturas fluidais, dispostos de maneira radial e concéntrica levaram Melcher (1965) a
sugerir um corpo intrusivo na parte sul da ocorréncia, cortado por sua vez por uma intrusao
posterior com centro na parte norte.

Estudo recente (Gaspar, 1989) indica que o carbonatito resultou de 5 intrusdes
sucessivas que levaram a cinco diferentes tipos de carbonatito, de acordo com feigdes

mineraldgicas e petrograficas. A Figura 9 mostra o mapa geoldgico da Mina de Cajati.
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Figura 9 - Mapa geoldgico da Mina de Cajati (modificado de Ruperti et. al., 1992)

Na Figura 10 pode-se observar a localizagdo da cava atual da mina, bem como a
localizagé@o da nova area anexada, que foi alvo dos trabalhos de pesquisa mineral, visando a

ampliagao das reservas.

@Area de Pesquisa

Figura 10 - Mapa de localizagédo da cava atual e da nova area anexada a mineragao
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6.4 - Breve Historico da Mina

A produgao da Mina de Cajati iniciou-se em 1943 com a lavra de minério residual
com altos teores (maiores que 20 % de P,0s), que consistia basicamente de apatita,
magnetita e alguns argilo-minerais, todos provenientes da dissolugdo e lixiviagdo dos
minerais carbonatados da rocha.

A base econdmica da mina, centrada na apatita como principal e praticamente Unico
mineral de minério, comegou a sofrer transformacgao na década de 60, com a perspectiva de
exaustao do material residual. Abaixo deste, encontrava-se o que, até entao, era tido como
protominério, constituido pelo carbonatito sdo, com teores médios em torno de 5,5 % de
P,Os.

A partir de 1969, o carbonatito e a apatita assumiram a condigao de minério, através
de processos tecnoldgicos que permitiram a separagao fisica dos minerais.

Em 1972, o rejeito calcario da usina de flotagao passou a ser aproveitado
economicamente, tornando-se matéria-prima para a fabricagao de cimento no préprio
Parque Industrial.

Em 1985, estudos de reavaliagao de reservas possibilitaram a sua elevagao para
mais de 300 milhdes de toneladas de carbonatito até a cota —400.

A partir do final da década de 80, com o agravamento da crise na indastria de
fertiizantes, procedeu-se a adequagdao dos chamados subprodutos, através do
desenvolvimento de aplicagdes industriais para os mesmos. Deste modo, foram
desenvolvidos mercados para os diferentes produtos originados da explotagao e
beneficiamento do carbonatito, tais como : calcario para filler, argamassas, corretivos
agricolas, bicélcio para alimentagao animal, magnetita e brita para construgao civil, a partir

de areas extremamente contaminadas com piroxenitos.

7 — MATERIAIS E METODOS

Para a realizagao deste trabalho foram utilizados os dados obtidos durante o estagio
realizado na Empresa Serrana de Mineragao S. A. Neste estagio foram realizados trabalhos
de campo para o inventario dos dados da pesquisa mineral, além do acompanhamento das
sondagens realizadas na area anexa ao atual depdsito, que foram descritas seguindo a
padronizagao da Empresa. Estes dados foram utilizados na interpretagao geoldgica, através
de perfis geolégicos verticais e horizontais.

Todas as quinze sondagens realizadas foram do tipo rotativa a diamante, com
didmetros H, BX e EX (98,8, 59,6 e 37,4 milimetros respectivamente).

20



A amostragem foi efetuada tomando-se amostras de carbonatito de trés metros de
comprimento. Para testemunhos com diametro H, utilizou-se metade do didmetro do
testemunho, que foram serrados com serra diamantada. Para os demais diametros, utilizou-
se um quarto do diametro do testemunho.

As amostras entdo foram devidamente preparadas nos laboratérios da Serrana e
analisadas por fluorescéncia de Raios-X, para os elementos P,Os e MgO.

Estes resultados foram anexados ao banco de dados do depdsito, que foi coletado ja
em via magnética, em formatos ASCII e Excel.

Iniciou-se entdo a formatagao deste novo banco de dados para o formato do
software ISATIS da Empresa Geovariances, disponivel nos laboratérios do Departamento
de Geologia Econdémica e Geofisica Aplicada do Instituto de Geociéncias. A analise
estatistica e geoestatistica foram realizadas por meio do Isatis.

Antes da analise estatistica, tratou-se de fazer a composigao das amostras,
utilizando um intervalo de dez metros, correspondente a altura das bancadas existentes na
mineracgao.

A analise estatistica consistiu na obtengao das distribuicées de freqiéncia e dos
parametros estatisticos dos dados.

Na analise geoestatistica foram construidos variogramas experimentais direcionais
para cada uma das variaveis, visando encontrar possiveis anisotropias. A partir destes
variogramas, ajustou-se um modelo tedrico que mais se adequasse aos variogramas
experimentais.

Para a verificagdo deste ajuste, realizou-se uma validagao cruzada deste novos
dados, visando medir a confiabilidade do modelo, além de se fazer uma validagao prévia da
estimativa. A validagao cruzada consiste na retirada de um ponto conhecido, para a sua
estimativa, utilizando os parametros obtidos atraveés do modelo tedrico do variograma
ajustado.

A partir desta validagao, processou-se a estimativa dos teores através da krigagem
ordinaria de blocos. Para isso, foi gerado um modelo de blocos do depésito, utilizando os
parametros utilizados na mineragao, como, por exemplo, altura do bloco igual a altura das
bancadas.

Como a estimativa € realizada por blocos, exportou-se os dados desta estimativa
para uma planilha Excel, onde, aplicando-se a férmula R=VDT, realizou-se a quantificagao
dos recursos/reservas do depdsito.

Paralelamente a estas atividades, foi elaborado o modelo geolégico tridimensional do
depdsito, a partir dos dados de geologia e dos perfis verticais e das seg¢des horizontais
elaborados anteriormente.
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Os perfis verticais foram elaborados a partir da malha de sondagem proposta para
esta area, ficando com espagamento de 50 metros e, em &reas restritas, construiram-se
perfis com espagamento de 25 metros. As seg¢des horizontais foram elaboradas a partir dos
perfis verticais.

Optou-se por um espagamento de 20 metros entre as segdes, iniciando-se na cota 140,
indo até a cota zero.
Para a modelagem do corpo, digitalizou-se estes perfis e segdes utilizando-se o

software Datamine, onde estes dados foram “linkados”, gerando o modelo tridimensional do
corpo geoldgico.

8 - DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

A seguir, serao detalhadas as atividades desenvolvidas desde o inicio do projeto,
tanto as realizadas na Empresa como as realizadas nos laboratdrios do DGE-USP.

e Revisao Bibliografica

Inicialmente, foi realizada uma revisao bibliografica enfocando a geologia da area em
estudo, além de uma revisao nos conceitos de geoestatistica e avaliagao de reservas,
escopo deste trabalho.

Esta revisao levou em conta tanto trabalhos de cunho académico quanto relatorios

internos da Empresa Serrana, detentora dos direitos minerarios da area.

e Trabalhos de Campo / Aquisi¢ao dos Dados

Paralelamente a atividade de revisao bibliografica, foram acompanhados na
Empresa os trabalhos de sondagens realizadas em uma area adjacente a mina, sondagens
estas que objetivaram um aumento das reservas atualmente conhecidas. Nesta etapa,
acompanhou-se desde as discussoes para a locagao dos furos até a descricao dos
testemunhos. Foram realizados e descritos 15 (quinze) furos de sondagem, acompanhados
pelo Geodlogo Joao Henrique Grossi Sad, da Geosol Geologia e Sondagem, empresa
encarregada da realizagéo das sondagens.

Para esta etapa de amostragem, estabeleceu-se o critério de se fazer amostras
continuas de carbonatito, com comprimento de 3 (trés) metros. Como ao longo dos furos
ocorriam redugdes de diametro com o aumento da profundidade, optou-se por amostrar um
quarto dos testemunhos com diametro H , e metade dos testemunhos com diametro BX e
EX. Cabe ressaltar que os testemunhos foram serrados com serra diamantada da proépria
Geosol. As analises quimicas destas amostras foram realizadas nos laboratérios da prépria
Serrana, onde foram analisados os teores de P,Os e MgO, através da técnica de
fluorescéncia de Raios-X.
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A medida que foram realizados os furos de sondagem, foram construidos perfis
geoldgicos, utilizando os dados de campo e das descrigoes dos furos, a fim de se poder
elaborar um modelo do corpo geoldgico desta nova area.

Estes dados foram anexados ao banco de dados da Empresa e compoem 0 novo
banco de dados que sera o objeto de estudo deste projeto.

e Analise Estatistica

A préxima etapa a ser cumprida foi a andlise estatistica dos dados, realizadas nos
laboratérios do DGE-USP. Nesta etapa, utilizou-se o banco de dados preparado na
Empresa, ja com os novos dados de sondagem anexados.

A partir da aquisigao destes dados, iniciou-se a confecgao do arquivo de dados para
o Software |satis, ferramenta utilizada na andlise estatistica e geoestatistica.

Por se tratar de um software novo, a passagem dos dados para o formato deste
programa foi a etapa que apresentou a maior dificuldade em todo projeto.

Vencida esta fase, foi feita a andlise estatistica dos dados. Para isso, foi realizada a
regularizagdo das amostras, utilizando um intervalo de dez metros. A regularizacao €
efetuada devido ao fato das anadlises quimicas representarem valores pontuais, amostradas
em um determinado ponto X. Como a lavra sera realizada em um volume significativamente
maior, deve-se conhecer os teores do furo ao longo de uma espessura constante. A
regularizagao, ou ainda, composigao das amostras, pode ser realizada ao longo dos furos
ou ao longo de espessuras constantes. O intervalo de dez metros foi o escolhido por se
tratar da altura das bancadas atualmente existentes na mina. Para isso, foi utilizada a
seguinte férmula de teor composto :

Y teor *espessura
e P

2 espessura

Com estes novos dados, foram calculados alguns parametros estatisticos para o
P,Os e MgO, as duas variaveis analisadas para a avaliagao, a fim de se observar a
presenca de valores discrepantes ou anbmalos, presentes no conjunto de dados.

Deve-se ressaltar que o mineral de minério aproveitado na mineragao € a apatita, na
qual o P,Os é retirado para a produgao de fertilizantes fosfatados. O interesse pelo teor de
MgO se da pelo fato do rejeito carbonatitico ser aproveitado na produgao de cimento, no
qual o teor de magnésio € um dos limitantes.
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Neste mesmo estudo estatistico, foram construidos histogramas e curvas
acumulativas das duas variaveis, para se verificar a distribuicdo de frequéncias destes
dados. Um outro objetivo tarefa, correspondeu a tentar identificar e separar diferentes
populagGes que por ventura estejam presentes no conjunto dos dados. A presenga de duas
ou mais populag¢des implica na realizagao de estudos distintos para cada uma delas.

Na andlise realizada, separou-se o conjunto inicial de dados em trés regides
distintas, que foram nomeadas, respectivamente Regiao Sul, Central e Norte, Esta
separagao levou em conta a analise dos histogramas e curvas acumulativas do MgO.

A seguir, foram calculados os parametros estatisticos de cada uma das populagdes
identificadas anteriormente, comprovando a presenga de caracteristicas distintas entre elas.
Estes parametros sao a média, desvio padrao, variancia, grau de assimetria e coeficiente de
curtose. Procurou-se também observar alguma possivel correlagao entre os teores de P,Os5
e MgO, primeiramente na totalidade das amostras e, a seguir, nas sub-populagdes
identificadas.

e Analise Geoestatistica

A partir do conhecimento dos parametros estatisticos, tratou-se de iniciar a analise
geoestatistica dos dados. Esta analise € a principal etapa do projeto, pois € a partir dela que
serao obtidos os parametros que serado utilizados na estimativa dos teores, no processo
conhecido por krigagem.

Como foi mencionado no tépico anterior, a partir do momento em que separou-se 0
conjunto principal de dados em trés partes distintas, toda as analises seguintes foram
realizadas de forma independente para cada uma das populagdes.

A primeira tarefa realizada nesta analise foi a construgao de variogramas direcionais
experimentais. Para isso, foi levado em conta a dimensao da malha de sondagens, que esta
relacionada a distancia h entre os pares de pontos que serao utilizados para a obtengao do
variograma.

Neste trabalho, a disposi¢ao das sondagens ocorre de forma irregular, resultado de
inumeras fases de pesquisa mineral efetuadas no depdsito ao longo dos anos. Com isso,
adotou-se uma distancia média entre os furos para cada uma das regides estudadas, afim
de facilitar o estudo.

A escolha das dire¢ges levou em conta a natureza intrusiva do depdsito. Assim,
foram escolhidas trés diregdes para a analise : duas contidas no plano horizontal e
perpendiculares entre si (D1 e D2) e a terceira contida no plano vertical (D3), ou seja, que
analisaria a variabilidade dos dados ao longo do sentido da colocagao do corpo intrusivo.

Deste modo, foram obtidos os variogramas experimentais para cada uma das
variaveis presentes nas trés regioes de analise.
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De posse destes variogramas experimentais, tratou-se de fazer o ajuste de um
modelo tedrico, cujas propriedades sao conhecidas.

O ajuste foi realizado levando-se em conta os trés variogramas direcionais obtidos
para cada uma das variaveis. Primeiramente, procurou-se determinar qual modelo de
variograma melhor se ajustaria aos variogramas experimentais. Posteriormente,
determinou-se os parametros dos variogramas, ou seja, efeito pepita, patamar e amplitude.
Neste estudo, foi levado em conta a presenga de anisotropias nas diferentes diregdes
estudadas, sendo determinados também, os coeficientes de anisotropia. Ao mesmo tempo
em que é realizado o célculo da estimativa dos teores, é calculado o erro associado a esta
estimativa, apresentado sob a forma de histograma de distribuigao do erro.

Para se conhecer a confiabilidade destes ajustes, foi realizada a técnica conhecida
por validagéo cruzada. Esta técnica consiste, de maneira geral, na estimativa do teor de um
ponto amostrado. Este ponto é retirado do conjunto e estimado a partir dos parametros dos
variogramas ajustados. Para isso, € adotado um intervalo de confianga, a partir do qual os
valores estimados podem ser considerados aceitaveis. Esta validagao corresponde a uma
estimativa pontual.

Feita esta verificagao, pode-se iniciar a estimativa dos teores para todo o depésito,

através da krigagem.

e Krigagem Ordinaria

Antes de iniciar a estimativa dos teores, foi elaborado um modelo de blocos do
depdsito, a fim da estimativa ser realizada para cada um dos blocos. As dimensodes dos
blocos foram determinadas a partir das dimensdes dos blocos de lavra atualmente
praticados na Mina de Cajati. Assim, as dimensoes dos blocos foram assim definidas como
25mx25mx 10 m.

A partir da criagao deste modelo, procedeu-se com o processo de krigagem de
blocos. Para isso, foram considerados os parametros variograficos anteriormente obtidos.

Para a execugao da krigagem foram definidos os chamados parametros de
vizinhanga, que irdo balizar o processo de estimativa. Estes parametros consistem,
basicamente, na determinagao do nimero de setores angulares em que sera feita a busca
de amostras; o nimero maximo e minimo e ideal de amostras utilizadas por setor para a
estimativa e os raios de busca. Estes raios correspondem aos valores das amplitudes
obtidas nos variogramas, representam a distancia a partir da qual os dados passam do
campo estruturado para o campo aleatério.
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Apds o calculo da estimativa dos teores, procedeu-se com a selegao dos valores
acima do teor de corte adotado pela Serrana como economicamente viavel para a lavra, que
corresponde a teores de P,0Os maiores que 3 %. Como ja foi mencionado, o MgO, nao
possui um teor minimo de corte, pois este teor serve apenas para definir a utilizagao ou nao
do rejeito carbonatitico na produgao de cimento.

Ao realizar o célculo de estimativa dos teores, o préprio software mostra a variancia
associada a este calculo. Deste modo, ao final do trabalho pode-se determinar o erro
associado ao numero final das reservas.

e Calculo de Recursos/Reservas

Estimado os teores nos blocos, pode-se agora calcular o volume total de minério da
reserva.

O passo seguinte a estimativa dos teores foi a exportagdo dos dados selecionados
para uma planilha Excel. A planilha apresenta o teor estimado do centro de cada bloco.
Conhecendo este teor, e sabendo as dimensdes do bloco, previamente determinadas
quando da construgao do modelo de blocos, pode-se calcular o novo recurso/reserva. Para
isso, adota-se a seguinte formula : R=VDT, onde R corresponde aos recursos/reservas; V €
o volume do bloco, de dimensdes 25 x 25 x 10 m; T é o teor krigado para cada bloco; e D
corresponde a densidade aparente do minério, determinado em 2,7 ton/m°, a partir de
ensaios realizados na propria Serrana e adotados nos calculos da Empresa.

O recurso final correspondera a soma dos valores dos blocos.

e Modelagem do Corpo de Minério

As atividades que culminaram com a obten¢ao do corpo de minério modelado
tridimensionalmente, iniciaram-se ainda durante o estagio realizado na Empresa Serrana,
onde foram acompanhadas as sondagens na area de ampliagao da mina.

Como mencionado no item correspondente, apés a elaboragao de perfis verticais e
segOes horizontais desta nova area, estas foram passadas para computador através de
digitalizagao, utilizando o software Datamine. Feito isso, iniciou-se o processo de "linkagem”
das segdes, visando o modelo tridimensional do depésito.

Esta “linkagem” levou em conta informagdes sobre a geologia do corpo,
considerando sua natureza intrusiva.

As dificuldades encontradas nesta etapa merecem ser mencionadas. Por se tratar de
um corpo intrusivo, algumas apofises deste corpo principal apresentavam-se descontinuas
de uma secgao horizontal para outra. Mesmo quando ocorria esta continuidade, a forma dos
corpos nao eram similares, dificultando, e muito, a ligagao das diversas segoes.

O modelo geolégico do corpo lavrado foi obtido junto a Empresa, cujos trabalhos de

interpretagao delimitaram o corpo até cota de 400 metros abaixo do nivel do mar.
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Utilizando o software Vulcan, disponivel dos laboratérios do IGc, fez-se a adigao
destes dois modelos, chegando-se ao novo modelo do corpo carbonatitico .
Deste modo, pode-se visualizar a forma deste novo corpo no espago, além de ja se

conhecer os teores, previamente estimados pela krigagem.

9 - RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSAO

9.1 — Analise Estatistica

Os novos dados da area de pesquisa foram anexados ao banco de dados ja
existente do depdsito, constituindo no novo banco, objeto dos estudos seguintes.

Antes de iniciar os célculos dos parametros estatisticos, fez-se a regularizagao das
amostras. Para tanto, foi utilizada a regularizagao por bancadas, adotando-se uma altura de
dez metros, que € atualmente a adotada na lavra.

A Tabela 1, a seguir, mostra os parametros estatisticos dos dados sem a
regularizagao. Na Tabela 2 observa-se os novos parametros, calculados a partir da

regularizagao.

Tabela 1 : Parametros estatisticos dos dados, sem a regularizagao das amostras

Média | Desvio Padrao cv Assimetria Curtose
P,Os 4,798 1,754 0,365 0,038 3,244
MgO 4,202 2,131 0,507 0,799 3,095

Tabela 2 : Parametros estatisticos dos dados, apds a regularizagao das amostras

Média | Desvio Padrao CcV Assimetria Curtose
P,0s 4,828 1,652 0,342 0,093 3,364
MgO 4,086 1,855 0,454 0,937 3,441

Nota-se que, apds a regularizagao das amostras, temos um pequeno aumento no
valor da média da variavel P,Os. Em relagao ao MgO, nota-se uma pequena diminuigao no
valor da média. Os valores de desvio padrao para ambas as varidveis sofreram uma
diminuigdao, o que ja era esperado, pois a regularizagao tende a atenuar as variagoes que
ocorrem por causa dos diferentes suportes.

Fazendo-se o histograma de distribuicao de frequéncias para os dados
regularizados, obtém-se o resultado abaixo. Para a construgao destes histogramas (Figuras

11 e 12), foram utilizadas 50 classes.
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Figura 11 — Histograma de distribuigéo de freqiiéncias dos teores de P20s
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Figura 12 — Histograma de distribuigao de freqiiéncias dos teores de MgO

Nota-se pelos histogramas, que a distribuigdo das frequéncias do P,0O5; obedece a
uma distribuigdo normal, comprovado pelo grau de assimetria, muito baixo (0,093). Ja a
distribuigao dos teores de MgO obedece a uma distribuigdo lognormal, com assimetria
positiva. Neste mesmo gréafico, nota-se que ocorre mais de uma populagao, que apresentam
teores distintos. Esta ocorréncia de mais de uma populagdo presente nos teores de MgO
sera tratada mais adiante.

Analisando estas populagbes, pode-se perceber que as amostras que a compdem

localizam-se em areas restritas.
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Construiu-se também o gréfico de distribuigdo de freqiiéncias acumuladas para cada

variavel (Figuras 13 e 14). Estes graficos podem ser observados a seguir :

0.00 2.80 s.00 7.80 10.00

| I I I =
1.00 1.00
o.7s o.7s
o.s0 o.s0
0.26 .28
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Figura 13 — Histograma de distribui¢@o de freqiéncias acumuladas para os teores de P205
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Figura 14 — Histograma de distribuigao de freqliéncias acumuladas para os teores de MgO

A partir destes graficos, ja se pode tirar algumas interpretagdes preliminares do
deposito. O teor médio de P,Osesta acima do teor de corte praticado na mineragdo. Pela
Figura13, observa-se que cerca de 75% dos valores encontram-se acima deste teor de corte.

Em relagao a correlagao entre estas duas variaveis, P,0; e MgO, pode-se constatar,
observando o diagrama da Figura 15, a seguir, que ndo ha correlagéo entre elas, ja que o

coeficiente de correlagéo (0,0247) é praticamente nulo.
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Figura 15 — Diagrama de dispersao entre os teores de P205 e MgO

Retomando o fato da ocorréncia de mais de uma populagdo nos teores de MgO,
procedeu-se de maneira a isolar estas subpopulagdes e trata-las isoladamente. Isso s6 foi
possivel por causa da localizagcdo das amostras de cada populagdao, que encontram-se
regionalmente separadas. Deste modo, pdde-se separar o conjunto em trés partes,
nomeadas area sul, area central e area norte. A Figura 16 mostra a localizagao de cada uma

das populagdes no conjunto de dados.
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Figura 16 — Mapa de localizagao das 3 populagdes observaveis no conjunto de dados.

Construiu-se, para cada setor, o respectivo histograma de distribuicao de freqiiéncias,
além da obtencdo dos seus parametros estatisticos descritivos. O resultado pode ser

observado nas tabelas e figuras a seguir.
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Tabela 3 — Parametros estatisticos dos dados para a area sul
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Figura 17 — Histogramas de distribuigédo de freqliéncias para a area sul

Tabela 4 — Parametros estatisticos dos dados para a area central
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Figura 18 — Histograma de distribuigdo de freqliéncias para a area central
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Tabela 5 — Parametros estatisticos dos dados para a area norte

‘Média | Desvio Padrdo| CV | Assimetria | Curtose | Curtose
P;0; | 4,706 1,964  |0417| 0,162 2,753 2,753
MgO | 4632 1,934 0.418| 0,537 2,724 2,724
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Figura 19 — Histograma de distribuigao de frequéncias para a area norte
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Analisando estes dados, percebe-se que nas trés areas, os teoresde P,0O5 obedecem

a uma distribuicdo normal, enquanto os teores de MgO obedecem a uma distribuicao
lognormal com assimetria positiva.

Os maiores teores de P,0; encontram-se na area sul, que também apresenta os
menores teores de MgO, constituindo-se em um minério mais calcitico.

Pelo histograma do MgO da Figura 18, nota-se que este apresenta mais de uma
populagdo. A separagdo destas populagdes nao foi possivel devido a nao distribuigao dos
dados em regides visualmente identificaveis. Deste modo, para as analises posteriores
considerou-se um uUnico conjunto para esta area.

Tentando verificar as correlagoes existentes entre as variaveis, foram construidos

diagramas de dispersao por regioes, que podem ser observados seguir :
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Figura 21 - Diagrama de dispersao entre P2O5 e MgO dos dados da area central
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Maximo : 9.86874
Média 2 4.6855
Variancla : 3.9835

492

MgO
0.2400
29.9000
5.0830
2.7102

Reta de Regressé&o Linear :

MgO
0.8200
9.2029
4.6670
1.6770
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Ndamero de amostras : 413
10.00 —110.00 Correlag&o : 0.1049
PO, MgoO

. Minimo : 0.8497 0.3300

L Maximo : 9.7661 9.8347

7280 -17-8° Média a.e318 a.7082

i} Fopth T Variancia : 3.7388 3.8574

-i,- ofoy: 4 i ;_ e _ ;Et Reta de Regresséio Linear :
Ml 0 S R T H Y =0.11~X + 4.21

5.00 gl ek ; - — 5.00
2.50 —2.80
0.00 —10.00

|
. 10.

Figura 22 - Diagrama de dispersao entre P205 e MgO dos dados da area norte

Pelos graficos, nota-se que a correlagao entre as variaveis € muito baixa em todas as
areas analisadas.
Conhecidos os parametros estatisticos e separadas as diferentes populagées, deve-

se agora iniciar a analise geoestatistica.

9.2 — Analise Geoestatistica

A primeira tarefa desta etapa foi a andlise estrutural, com a obtengao de variogramas
direcionais experimentais.

Para isso, foram construidos variogramas em duas diregées (D1 e D2) contidas em
um plano horizontal, além de outro (D3), contido em um plano vertical.

Nesta tarefa, foram levados em conta a tolerancia angular, o tamanho do passo e a
sua tolerancia e o nimero de passos. Estes parametros definem como sera efetuada a busca
de pares de pontos, que serao utilizados para a construgao do variograma. A Figura 2 ilustra
qual a influéncia destes parametros para o variograma. Assim, sera feita uma busca com
uma determinada abertura (tolerancia angular) e esta busca pegara pontos separados por
uma determinada distadncia (tamanho do passo+ tolerancia do passo). O nimero de passos
indicara qual a distdncia maxima da busca. Essa distdncia, normalmente, corresponde a
metade do campo geométrico estudado.

Na pratica, costuma-se utilizar como tamanho do passo a distdncia média entre os

furos de sondagem.



Apds a obtengado destes variogramas, ajustou-se um modelo teérico que melhor

define o variograma experimental obtido. Para isso, deve-se tomar o cuidado de analisar o

namero de pares préximo a origem. Se este numero for baixo, em relagdo os seguintes,

pode-se optar pelo descarte deste ponto, pois este nao é considerado significativo para a

analise.

Para este ajuste, deve-se escolher qual o tipo de variograma que melhor se ajusta a

forma do variograma experimental. Feito isso, deve-se observar a presenga de anisotropias,

ou seja, comportamentos diferentes dos variogramas nas diregoes de estudo.

Assim, deve-se determinar os parametros dos variogramas teéricos, que sao: efeito

pepita, patamar e amplitude. Nas figuras a seguir, pode-se observar os variogramas

experimentais obtidos, bem como os modelos tedricos ajustados, com os seus respectivos

parametros.

1 1

=1
o. 100. 200. 300.

o.

Variogremmeas Experimentals : 3 diregSes
D1 - Ax= 0.00, Dip= 0.00, Pt— -0.00
Toler@nola Angular = 22.80
Paseo = 80 m, Toler@ncia = 80 9%, N* passcs — 8

D2 - Ax=-00.00, Dip= 0.00, Pt= -0.00

Toleréncla Angular = 22 .80
Pasweo = 50 m, Tolear@incia = 850 %, N* passoa = 8

D3 - Az -0.00, Dip= 80.00, Pt=-80.00

Toler@ncia Angular = 22.60
Pacoo = 38 m, Tolordncia = S0 %, N* pasece — 10

Modelo : 4 sstruturas basicas

S1 - Efeito Pephta
Patamar = 1.00

B2 - Modelo Eaférico - Amplitude = 90 m
CowfNclentas da Anisotropla = (1.0 , 0.0 , 0.0)
Rotac@o = (Ax= 90.00. Dip= 0.00, Ft= -0.00)
Patormar = .30

83 - Modelo Esforico - Amplitude = QO m
CoefNclantesa da Anlsotropla = (0.0 . 1.0, 0.0)
Rotagloc = (Ax~= @0 00, Dip= 0.00, Pt= -0.00)
Patamar = 1.20

S84 - Modeilco Esféricoo - Ampliltude = 136 m
CoeNolentss de Anlsotropla = (0.0 , 0.0, 1.0)
Rotaglo = (Ax= 90.00. Dip= 0.00. Pt= -0.00)
Patamar = 1.80

Figura 23 — Variograma experimental do P205 da area sul, bem como o modelo teorico ajustado

O. 100. 200. 300.
1

o. - - L

100. 200. 300.

0.0

Variogramaeas Expesrimentals : 3 diregdes
D1 - Ax= 70.00, Dip= 80.00, Pt= -0.00

TolerAncia Angular = 22.50

Pasasc = 50 m. TolemMncia = 50 %, N” passc — 8
D2 - Azx= 70.00. Dip= 80.00. Pt=-980.00

Toler@ncla Angular = 22.850

Pasao = B0 m. Tolemncia = 50 %. N* passoa — &
D3 - Az= 70.00, Dip=170.00, Pt=-90.00

Angular tolerance = 456.00

Passo = 40 m, Toler@ncle = 50 %. N* passos = 7

Modelo ! 4 satruturaa bdslcas

81 - Modelo Gauseiano -~ Escala = 158.4348 m
Cowefliclontes de Anlsotropla = (0.23 , 0.27 , 1.00)
Patamar = o.s1

S22 - Efelto Pepita
Patamar = o.aT7as

S3 - Modeio Gausslano - Escala = 350 m
Coefolentes de Anisotropla = (1.0 , 0.0 , 0.0)
Patamear = 1.00

S4 - Modeio Gausslanc - Escala = 230 m
Coeficlontes do Anlsotropia = (0.0 . 1.0 , 0.0)
FPatmmar = 1.20

Figura 24 — Variograma experimental do MgO da area sul, bem como o modelo teérico ajustado
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Q.

B8O,

100.

180.

200.

L 0.0

Z80.

Variogramas Exparimentais : 3 direcbes

D1

= Ax= 70.00. Dip~ 80.00. Pt~ -0.00
Toler@nola Anguiar = 17.00

Passo = 30 m, Tolerfinola = GO %, N” paseoms = 7

- Axw= 70.00., Dip= 80.00, Pt=-80.00
Toleréncla Angular = 17.00

Paseo = 30 m, Tolerincla = 50 %, N* passcs — 7

- Axe= 70.00, Dip=170.00, Pt=-90.00
Tolerdnocia Angular = 22 .50

Pasao = 650 m, Tolernola = G0 %, N~ pasacos = G

Modelo : 4 estruturan basicans

51

B2

=3

- Modeilo Eaférico - Amplitude = 138 m
Coeficlentse de Anlascotropla = (0.0 ., 0.0 , 1.0)
Patamar = 1.80

- Rfalto Peopita

Patamar = 1.40

- Modelo Esférico - Amplitude = 81 m
CoefNclentes de Aniectropia = (1.0 , 0.0 , 0.0)
FPatamar = 0.80

- Modelo Esférico - Ampliitude = 51 m
Coeficiontos de Aninotropla = (0.0 , 1.0 , 0.0)
Fatmmear = o0.80

Figura 25 — Variograma experimental do P205 da area central, bem como o modelo teérico ajustado

200.
=T

2.~ -1=2.

1. —11.
1 1 | 1

%o. 80. 100. 180. 200. o

Variogreameaes Experfmentals : 3 direcSes

= Axs= 70.00, Dip= 80.00. Pt= -0.00
Tolerancia Angular = 45.00

D1

D3

Passoc =

- Ax= 70.00. Dip= 80.00, Pt=-90.00

Tolsranocla Angular = 485.00

Passc = 268 m, Toleranoia = 50 %, N* passascs = 10
- Ax= 70.00, Dip=170.00, Pt=-20.00

Tolerancia Angular = 48,00

Posao = 40 m, Tolor&incia = 80 %, N* passoa = &

Modeio * 4 estruturas badsicas

81 - BEfelto Pepita

Patamar = 2.30

- Modelo Esférico - Ampliltude = 88 m
Coaficientes de Anleotropla = (0.0 . 1.0, 0.0)
Patarmar = 1.80

- Modelo Esférico - Amplitude = 104 m
Coaflolentea de Anlsotropla = (1.0, 0.0, 0.0)
Patamar = 1.8s

- Modeio Esférico - Amplitude = 83 m
Coeficlentss do Anlsotropia = (0.0 , 0.0, 1.0)
FPotamar = 1.60

a2

Figura 26 — Variograma experimental do MgO da area central, bem como o modelo teérico ajustado

o. 80. 100. 180. 200. 2850.
T T T Ti= T

-14.

-13.

-12.

Aol q1-
o | 1 =ik L Lo
o. 80, 100. 180. 200. 280.

Varogramas Experimentals : 3 diregSea
D1 -« Azm= 70.00, Dip= 80.00, Pt= -0.00

Toler&ncia Angular = 485.00

Passo = 40 m, Toleraancia = SO %, N* passcea —

D2 - Azx= 70.00, Dip= 80.00, Pt=-90.00

ToleraAncia Angular = 48.00

28 m, TolsrAnola = S0 %, N" passcs = 10

Fasso = 40 m,. Tolorancia = 50O %, N° passoa = &5
D3 - Azxs 70.00, Dip=170.00, Pt=-00.00

Tolermncia Angular = 45.00

Passo = 40 m,. TolerAncia = 50 %. N* passca = 7
Modelo : 4 esatruturas basicas

81 - Efelto Peplta

FPatamear = 2.0

82 - Modeio Esférico - Ampiltude = 8s

Coefclentes de Anlsotropia = (1.0 , 0.0 , 0.0)
Patamear = 1.70

83 - Ewufor - Ay sches = D1 my

Coeficientos de Anisotropia = (0.0 ., 1.0 . 0.0)
Fatamar = 1.80

854 - Modelo Easfarico - Ampiitude = @7 m

Coeafcientes de Anlsotropla = (0.0 , 0.0, 1.0)
Patamear = 218

Figura 27 — Variograma experimental do P20s5 da area norte, bem como o modelo teérico ajustado
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Variogramas Experimentals : 3 direcCes
D1 - Azx= 70.00, Dip= 80.00, Pt= -0.00

Toler&nola Angular = 48.00

Paseoc = 30 m, Tolerdincia = 50 %, N* passces — &
D2 - Axe 70.00, Dip= 80.00, Pt=-80.00

Angular tolerance = 45.00

FPaseo = 30 m, Tolerancia = 80 %, N" passsos = 6
D3 = Ax= 70.00. Dip=170.00, Pt=-00.00

Tolarancia Angulmr = 485,00

Passc = 70 m, Tolerancia = 50 %, N~ passon = &
Modelo : 2 setruturas bédsicas

S1 - Hfehto Pepha
Patamear = 1.70

N2 - Modelo Esfdarico - Amplitude = 84 m
FPatmmor = 216

o 1 I 1 1 I
b. so. 100. 180. 200. 260. 308:

Figura 28 — Variograma experimental do MgO da area norte, bem como o modelo tedrico ajustado

Para os ajustes dos modelos teéricos, alguns pontos dos variogramas experimentais
foram desconsiderados, por apresentarem um baixo niumero de pares de pontos. Também foi
levado em conta a presencga do Efeito Pepita. Como este € um valor pontual, independe da
diregdo de anadlise. Deste modo, considerou-se o menor valor de Efeito Pepita para dois
variogramas direcionais que, a primeira vista, apresentam dois valores distintos.

Analisando os modelos ajustados, observa-se comportamentos diferentes para o P,Os
e MgO.

O P,05 apresenta anisotropia mista em todas as regides estudadas, sendo que a
maior amplitude ocorre sempre na diregdo vertical, apresentando valores em torno de 130
metros. Ja no plano horizontal, o valor da amplitude varia desde 50 metros (Figura 25) até 90
metros (Figura 23). Este fato indica uma maior continuidade espacial do corpo na vertical do
que na horizontal.

A andlise dos variogramas teoricos ajustados da variavel MgO indica dois
comportamentos distintos : a area sul (Figura 24) apresentou o Unico modelo gaussiano do
depésito o que indica uma alta continuidade espacial dos dados a pequenas distancias. As
outras areas (Figuras 26 e 28) apresentam um modelo esférico, praticamente isotropico, com
um valor de amplitude em torno de 95 metros.

Apds a obtengao dos modelos tedricos, foram feitas as validagées dos mesmos. A
validagao corresponde a uma krigagem pontual dos dados conhecidos, a partir dos
parametros variograficos dos modelos. Este processo permite conhecer a validade dos
variogramas, a partir de diagramas de dispersao de erros. Para esta verificagao foi definido
um nivel de significancia igual a 1,96, correspondendo a um intervalo de confianga de 95 %.

As Figuras 29 e 30 mostram os diagramas obtidos apds a validagao dos variogramas.
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Estes graficos avaliam o quéo vélido estdo os variogramas ajustados. O histograma de
distribuicdo de erro mostra a distribuigdo do erro padrao, ou seja, (Z-Z*)/S*, que corresponde a
diferenga do valor real e do valor estimado, que idealmente deveria ser igual a zero. Definindo
um nivel de significancia de 1,96, garante-se que os valores entre —1,96 e +1,96 de erro padrao
sao aceitaveis. Este valor corresponde a 95 % da area do histograma e aparece indicado por
linhas pontilhadas. O diagrama de dispersao correlaciona o valor verdadeiro ao valor estimado.
A correlagao ideal seria a concentragao dos pontos ao longo da reta azul, que corresponde a Z
igual a Z*. Os pontos em destaque estao fora do intervalo de confianga.

A Tabela 6 mostra os parametros de erro obtidos pela validagao.

Tabela 6 — Valores do Erro Médio, Erro Padrao da Média e Variancia do Erro Padrdo de cada uma das variaveis

Variavel N2 amostras | Erro Médio | Erro Padrdo da Média | Varidncia do Erro Padrao
P20s5 — Sul 488 0,0283 0,0214 1,307
MgO - Sul 492 0,0058 0,0074 1,667
P20s — Central 737 0,0025 0,0009 0,929
MgO — Central 867 0,0016 0,0014 0,970
P20s — Norte 409 0,0010 0,0012 0,952
MgO - Norte 411 0,0027 0,0011 1,255

Idealmente, o valor do erro médio deve ser zero, bem como o valor do erro padrao
da média. Ja o valor da variancia do erro padrao deve ser igual a 1.

Verifica-se, a partir dos valores acima, que a area norte e central apresentam os
menores erros, enquanto que a area sul apresenta os valores de variancia do erro padrao
mais elevados, mas, ainda assim, aceitaveis. Deste modo, a validagao pode ser

considerada aceitavel.

Feita a validagao dos variogramas, partiu-se para a estimativa dos teores do
deposito.

9.3 - Krigagem

Esta estimativa foi feita a partir de um modelo de blocos, criado com os mesmos
parametros de blocos de lavra utilizados na mineragao, e que correspondem a 25 X 25 X 10
metros, sendo os dez metros correspondendo a altura das bancadas. A partir deste modelo,
foi feita a estimativa dos teores por blocos, através da krigagem ordinaria de blocos.

Além dos parametros dos variogramas, sao definidos os chamados parametros de
vizinhanga, que serao utilizados na busca de amostras para a interpolagao. Estes
parametros sao o numero de setores angulares em que sera dividida a busca, o nimero
minimo e 6timo de amostras utilizadas por setor e os raios de busca nas diferentes
diregoes. Como valores maximos para estes raios, foram utilizados os valores de amplitude
dos respectivos variogramas, que correspondem ao limite do campo estruturado, onde os
dados apresentam continuidade espacial.
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A Tabela 7 apresenta os parametros utilizados para cada area e variavel.

Tabela 7 — Parametros de vizinhanga utilizados na krigagem

R ; o
: ostes 1 Dlres (DiEsdAc
8 g 2 90 metros 90 metros 140 metros
8 2 2 350 metros 230 metros 150 metros
8 8 4 40 metros 40 metros 100 metros
8 8 2 100 metros 85 metros 60 metros
8 8 4 100 metros 90 metros 100 metros
8 8 2 100 metros 100 metros 100 metros

O resultado obtido pela krigagem pode ser visualizado nas Figuras 31 a 36, onde sao

mostrados alguns niveis com os teores estimados.

P O, estimado por Krigagem
Nivel -50

-300. -200. =-100. O. 100. 200. 300.
Ji=]
S00. S0Q.
260. 280.
o. | o. O Bloco de Lavra
25 x 25 metros
Coordenadas Relativas
Escala de Cores
Teores em %
-280. -280.
-500. -500.
[] ndo estimado
2 ) |
-300. =200. =-100. o. 100. 200. 300.

Figura 31 — P20s5 estimado por krigagem — nivel -50
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MgO estimado por Krigagem
Nivel -50

-300. -200. -100. 0. 100. 200. 300.

]
i

S00. 800.

2850.

V

4

o. o. O Bloco de Lavra
25 x 25 metros

Coordenadas Relativas

Escala de Cores
Teores em %

-280. -280.

-800. -800.

[ ] nao estimado

-300. -200. -100. o. 100. 200. 300.

Figura 32 — MgO estimado por krigagem — nivel =50
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S00.

260,

-800.

-300.

Nivel zero

-200. -100. o

100.

200.

300.

I

EEEE
|

[ I

-300.

Jnm]m]w

10 j=]e]

-200. -100. o.

100.

200.

300.

P.O, estimado por Krigagem

280,

-8500.

N

4

O Bloco de Lavra
25 x 25 metros

Coordenadas Relativas

Escala de Cores
Teoresem %

[ ] ndo estimado

Figura 33 — P2Os5 estimado por krigagem — nivel zero
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MgO estimado por Krigagem
Nivel zero

-300 -200 -100. O. 100 200 300
| | ]
[
S00. s800.
260, 260.
o: o. O Bloco de Lavra
— 25 x 25 metros
Coordenadas Relativas
Escala de Cores
Teores em %
-260. ~-250.
-800. -800.
[ ] ndo estimado
-300. -200. -100. O. 100. Z00. 300.

Figura 34 — MgO estimado por krigagem — nivel zero
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S00.

260.

-800.

-200. =-100. o. 100.

200.

300.

EE

-300.

-200. -100. O. 100.

200.

300.

P O, estimado por Krigagem
Nivel 50

S500.

280.

-500.

A%

4

| Bloco de Lavra
25 x 25 metros

Coordenadas Relativas

Escala de Cores
Teores em %

[ ] ndo estimado

Figura 35 — P20s5 estimado por krigagem — nivel 50
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MgO estimado por Krigagem
Nivel 50

-300. -200. -100. 0. 100. 200. 300.

S00. s500.

ool

260. l 200.

A%

4

o. o. O Bloco de Lavra
25 x 25 metros

Coordenadas Relativas

Escala de Cores
Teores em %

-2860. -280.

-S00. -800.

[ ] ndo estimado

-300. -200. -100. o. 100. 200. 300.

Figura 36 — MgO estimado por krigagem — nivel 50
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Percebe-se que a &rea estimada para a varidavel MgO Sul é bem maior que as
demais. Isto ocorreu devido ao tipo de variograma (Modelo Gaussiano) e ao valor da
amplitude (em torno de 300 no plano horizontal e 150 metros no plano vertical). Deste

modo, os raios de busca sao maiores que os demais, abrangendo uma area muito maior.

9.4 — Calculo dos Recursos / Reserva

Estimados os teores de P,Os e MgO para cada bloco, pode-se agora, determinar o
recurso/reserva, através da equagao R = VDT, sendo V o volume do bloco, D a densidade,
igual a 2,7 ton/m® e T o teor do bloco.

A partir destes valores, pode-se conhecer o valor do recurso/reserva total, somando-
se os valores de R dos blocos.

Deste modo, considerando V do bloco igual a 6250 m®, a densidade aparente do
minério igual a 2,7 ton/m®, o valor do recurso/reserva total, para cada setor e para todo o
deposito sera conforme mostrado na Tabela 8. A partir da mesma estimativa dos teores, é
calculado também o erro da krigagem. Este erro corresponde ao erro padrao, ou seja, (Z —
Z*) / S*. A mesma tabela apresenta o erro padrao médio de cada area, bem como de todo o
depdsito.

Tabela 8 — Recurso calculado de cada area e de todo o depésito, bem como seus respectivos teores médios

AREA RECURSO (toneladas) | TEOR MEDIO (%) | ERRO PADRAO MEDIO

P,Os — Sul 7.495.421,9 5,14 0,0115
P,O; — Central 3.611.570,2 4,76 0,0009
P,O; — Norte 6.198.363,3 4,73 0,0012
MgO - Sul 4.616.125 3,17 0,0074
MgO - Central 3.603.213 4,75 0,0014
MgO — Norte 5.982.694 4,57 0,0011
Total - P,Os 17.305.355,28 5,12 0,0045
Total - MgO 17.089.686,18 4,03 0,0033

Percebe-se que, embora a area sul apresente os melhores teores de P,Os,
apresenta também o maior erro padrao médio, devido a presenga do efeito proporcional
(Olea, 1991). Comparando-se o teor médio destes valores estimados com os teores médios
dos conjuntos de amostras (Tabelas 3, 4, e 5), observa-se que estes sao muito préoximos,
ou seja, os valores médios permanecem constantes, como previsto pelo Teorema do Limite
Central (Davis, 1986).
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9.5 — Modelagem do Corpo Geolégico

A partir de segdes horizontais digitalizadas e “linkadas” emDatamine, pode-se obter o
modelo geolégico do corpo carbonatitico da nova area anexada a mina. A elaboragao deste
modelo levou em conta os pardmetros da génese do corpo, bem como suas relagoes de
contato com a encaixante. A adigédo deste modelo com o anteriormente existente para o

restante do corpo foi feita através do software Vulcan, Este modelo pode ser observado na

Figuras 37.

Figura 37 — Modelo tridimensional do corpo carbonatitico (as cores representam as areas em que o modelo foi

dividido para efeito deste estudo)

Por estas figuras, nota-se que o corpo esta interpretado até a cota —400 e que, ao

que tudo indica, prossegue além desta profundidade, devido a sua natureza intrusiva.
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10 - INTERPRETAGAO / DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Através dos resultados obtidos, pode-se perceber a importancia da andlise
estatistica antes de iniciar a andlise geoestatistica. Neste trabalho, as analises posteriores
foram guiadas pela andlise estatistica, onde foram reconhecidas trés populagdes de dados.
A analise das amostras destas populagdes indicou que estas pertenciam a regides
geograficas, dentro do depésito, muito bem definidas (Figura 16). A hipétese mais provavel
para esse comportamento estaria baseada no trabalho de Gaspar (1989), em que o referido
autor cita a ocorréncia de cinco intrusdes sucessivas de carbonatito, com caracteristicas
geoquimicas distintas. A analise dos histogramas da area central e norte também indica a
presenga de mais de uma populagao de dados nestas regioes (Figuras 18 e 19) .Entretanto,
ao contrario das populagdes identificadas, a distribuigao espacial destes dados nao permitiu
a separagao de outras areas. Além disso, o limiar entre estas duas areas precisaria de uma
melhor definicao, o que resultaria em uma andlise geoestatistica mais adequada.

Nota-se claramente que a area sul foi a melhor delimitada, pois seus histogramas
apresentaram as melhores distribuigoes. Ainda com base no trabalho deste mesmo autor,
nesta regiao ocorre a primeira intrusdo, definindo assim, um corpo (nico, com
caracteristicas quimicas diferentes das intrusoes posteriores.

Uma verificagao bastante interessante esta na baixa correlagao entre as duas
variaveis estudadas, tanto na anadlise global dos dados, quanto na analise por regioes.
Enquanto a distribuicao dos teores de MgO varia ao longo do depdsito, definindo minérios
calciticos, dolomiticos e magnesianos, a distribuicao do P,Os ocorre de forma mais
homogénea, caracterizada pela distribuicao normal das suas frequéncias (Figuras 17, 18 e
19). Este fator esta ligado a mineralogia da rocha, ja que os carbonatos possuem variagoes
nas suas composigdes (calcita ou dolomita), enquanto que a apatita constitui-se em um
mineral acessoério no carbonatito, se encontrando, por assim dizer, disseminado por todo o
depdsito.

Esta separagao foi de vital importancia para o prosseguimento do trabalho, pois a
partir de cada regiao definida, foi feito um estudo variografico distinto.

A andlise variogréafica permitiu conhecer as anisotropias presentes no depésito. Tem-
se dois comportamentos distintos entre os P,O5 e MgO.

O P,0Os apresenta, em todas as areas, anisotropia mista, ou seja, modelos de
variogramas com amplitude e patamar diferentes para duas diregoes. Nao se estabeleceu
nenhuma diregao preferencial de estudo variografico no plano horizontal, mas procurou-se

analisar variagdes presentes entre este plano horizontal e o plano vertical.
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Os variogramas obtidos ao longo dos furos (plano vertical) apresentam os maiores
valores de amplitude, em relagdo aos variogramas obtidos no plano horizontal. Isto
representa uma maior continuidade espacial das amostras na vertical do que na horizontal,
indicando que esta continuidade esta relacionada com o sentido da intrusao.

O comportamento do MgO pode ser considerado isotropico nas areas norte e
central. Na area sul obteve-se um modelo de variograma do tipo gaussiano, que apresenta
uma alta continuidade na origem. O préprio valor da amplitude dos variogramas nesta area
indica uma alta correlagao entre amostras (150 metros em uma diregao e 350 metros em
outra).

Mas, para poder considerar validos os parametros obtidos nos variogramas, fez-se a
validagao dos mesmos. Esta validagao consiste em uma krigagem pontual, ou seja, retira-se
um ponto do depésito, cujo teor é conhecido e, a partir dos dados variograficos, estima-se
este ponto pelas demais amostras da vizinhanga. Idealmente este valor estimado deveria
coincidir com o valor real da amostra. Para medir o quanto o valor estimado difere do real,
considera-se o erro padrao (Z-Z*)/S*. Assim, quanto menor for este erro, melhor sera o
variograma ajustado.

Neste estudo, percebe-se pelos dados da Tabela 6, que os variogramas podem ser
considerados validos, por apresentarem erros muito baixos.

O resultado positivo da validagao permitiu utilizar os variogramas ajustados na
krigagem dos teores.

Para esta estimativa, os valores de vizinhanga utilizados estao relacionados com os
parametros variograficos. Os valores maximos dos raios de busca correspondem aos
valores de amplitude, ja que este valor representa o limite de correlagao entre os dados.

A quantidade de amostras utilizadas na busca também €& um parametro a ser
considerado na krigagem. Dependendo da disposi¢ao espacial dos dados, diferentes
amostras serao utilizadas na estimativa de um bloco, o que pode produzir resultados muito
diferentes.

O erro associado a krigagem, para cada uma das variaveis, apresenta valores
baixos (conforme Tabela 8), indicando que a estimativa feita no depésito esta aceitavel.

Alguns niveis com os teores dos blocos estimados (Figuras 32 a 36) foram
escolhidos para ilustrar o resultado da estimativa.

Em relagao ao modelo geolégico gerado, deve-se destacar que apenas cinco furos
estendem-se a cotas inferiores a —350 metros. Sendo assim, a extrapolagao do modelo para
a cota —450 precisaria ser confirmada com novos furos, @ medida que o nivel inferior da
mina avanga. Ainda assim, o modelo gerado apresenta-se condizente com o observado em

campo, amarrado ao conhecimento da génese do depoésito.
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Um ponto que deve ficar claro é o fato da Serrana adotar divisdes diferentes para os
carbonatitos, a partir dos teores de magnésio. A divisao adotada neste trabalho foi feita a
partir da analise estatistica, onde observou-se populagdes de dados concentradas em
regides delimitaveis. Entretanto, a rocha foi denominada simplesmente carbonatito, nao
levando-se em consideragao diferengas mineralégicas que ocorrem no corpo. Como ja foi
mencionado, o corpo carbonatitico é fruto de cinco intrusdes, com caracteristicas quimicas
que apresentam diferencas entre si. Um estudo pormenorizado poderia ser realizado para
uma melhor caracterizagao do depdsito, evoluindo assim, para uma melhor compreensao da
geoestatisticas dos corpos.

11 — CONCLUSOES E CONSIDERAGCOES FINAIS

ApOs a conclusao deste trabalho, algumas consideragoes podem ser feitas.:

Primeiramente, toda analise de dados deve estar baseada em uma boa técnica de
amostragem. Deve-se garantir uma tomada de amostras de forma nao enviesada, de modo
a nao distorcer os resultados finais do trabalho, além de uma escolha adequada do suporte
amostral.

As analises quimicas também devem ser confiaveis pois, assim como na
amostragem, podem acarretar na inviabilidade de depésitos potencialmente lavraveis.

Estas duas etapas foram citadas pois, durante o estagio, acompanhou-se todas as
etapas de escolha da malha de amostragem e coleta de amostras, além da comparagao
dos resultados das analises quimicas frente as técnicas mais utilizadas (Raios X e via
umida). Pdéde-se observar o quao dificil é esta escolha, além da responsabilidade de
assumir que a técnica escolhida seja a melhor a ser aplicada no depdsito.

Neste trabalho percebe-se a importancia de uma analise estatistica prévia dos dados
ante de se iniciar uma analise geoestatistica. O simples calculo de distribuigao de
freqUiéncias garantiu a divisao da area estudada, possibilitando um estudo diferenciado para
cada sub-regido. O simples fato de comportamentos distintos nas populagdes destas areas
indica o acerto nesta divisao.

Para o estudo geoestatistico, 0 espagamento da malha de sondagem é de grande
importancia, pois em casos extremos, pode-se nao se observar estruturas presentes nos
dados, devido a diferengas entre a escala da sondagem e a escala das estruturas
variograficas. Também a densidade de dados garante uma maior (e melhor) quantidade de
informagdes para a construgao dos variogramas.

Neste trabalho, a técnica utilizada, krigagem ordinaria de blocos, foi a escolhida, em
detrimento a outras, como por exemplo o Inverso da Poténcia da Distancia (IPD), devido ao
fato de se poder quantificar o erro associado a esta estimativa. Este parametro é de grande

importancia pois quantifica a estimativa, dando suporte o sucesso dos trabalhos.
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Conforme citado no item anterior, poderia ser sugerido para trabalhos futuros, a
utilizagao das técnicas geoestatisticas aplicadas aos diferentes tipos litolégicos descritos
pelo corpo técnico da Empresa. Esta separagdo em dominios produziria um resultado de
recursos mais adequado aos interesses técnico-econémicos da Empresa. A utilizagao
outros tipos de dados, como por exemplo, dados de pé de perfuratriz, resultariam num
melhor conhecimento das reservas. Esta técnica, conhecida por krigagem por furos de
desmonte, permitiria também a quantificagao de blocos de lavra que seriam lavrados a curto

prazo, auxiliando assim, no planejamento da mina.
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