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RESUMO

DISSERTACAO DE MESTRADO

Maurilio Camargos Botelho

Nesta dissertacdo € apresentada uma técnica de coestimativa - Cokrigagem Co-locada -
aplicada a integracdo de dados mineraldgicos € quimicos em minério de ferro. Tendo-se como
premissa a ado¢ao de um Modelo Markoviano para facilitar o modelamento de covariancias, o
procedimento sugerido consiste na coestimativa da variavel mineraldégica Goethita - GO com o
auxilio da variavel quimica Perda por Calcinagao — PPC. A utilizagio dessa técnica € apoiada em:
a) Correlagdo estatistica existente entre as variaveis; b) Abundancia de amostras da variavel PPC,
facilitando o modelamento de sua covariancia direta. O método proposto apresenta como
principal caracteristica a simplicidade operacional, destacando-se a facilidade de modelamento da
covariancia direta da variavel Goethita através do uso do Modelo Markoviano 2. A técnica foi
aplicada em uma jazida de minério de ferro do Quadrilatero Ferrifero e, considerando-se que a
propor¢do de Goethita afeta sobremaneira os processos de cominui¢zo, aglomeracao e reducao,
presta-se a auxiliar na caracterizacdo do minério de ferro, seja na fase de avaliagao de reservas,

seja na fase do controle de lavra.
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ABSTRACT

DISSERTACAO DE MESTRADO

Maurilio Camargos Botelho

This dissertation presents a coestimation technique - Collocated Cokriging — applied for
integrating mineralogical and chemical data in iron ore. Adopting, as an assumption, a Markov
Model for making the covariances modelling easier, the suggested procedure is made up of
coestimating the mineralogical variable Goethite having as auxiliary variable Loss on Ignition.
The application of this technique is based on: a) The existing statistical correlation between the
two variables; b) Existence of a large amount of Loss on Ignition samples, making its direct
covariance modelling easier. The propposed method has, as the most important caracteristic,
operational simplicity, emphasizing the easily direct covariance modelling of Goethite through
the Markov Model 2. The technique was applied in an iron ore deposit located in Iron
Quadrangle. Considering that the proportion of Goethite affects the griding, pelletizing and
reduction processes, the method is suitable for caracterizing the iron ore in both resources

modelling and mining control phases.
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Capitulo 1

1.1. Introducao

O ganho de produtividade nos processos sidertirgicos, seja nas etapas de aglomeragio ou
de reducdo, vem sendo perseguido continuamente como forma de melhoria de competitividade e
consequente sobrevivéncia das empresas. A industria siderurgica tem feito constantes ajustes nos
processos para melhorar os indices de competitividade, seja através da melhoria da qualidade dos

insumos, dos materiais refratarios, da eficiéncia energética, da otimizagao da manutencio etc.

A 1industria de minera¢@o em geral, sendo a principal fornecedora dos insumos para os
processos de redugdo, incluindo o material para carga metalica (minério de ferro) e fundentes
(Calcarios e Serpentinitos), tem que contribuir no fornecimento de matérias primas dentro de
rigidas especificagdes técnicas que atendam aos ganhos de produtividade na siderurgia. A
industria de minério de ferro, maior fornecedora em termos de volumes e custos envolvidos, tem
um grande peso na produtividade da siderurgia, sendo cada vez mais exigida a fornecer minério

“sob medida” em termos granulomeétricos, quimicos, mineralogicos e texturais.

De tal maneira, o conhecimento das caracteristicas mineralogicas e texturais do minério
de ferro é de suma importancia, haja visto que estas caracteristicas afetam sobremaneira os
processos de aglomeragdo e redug@o. A produtividade da sinterizagio € influenciada diretamente
pela porcentagem de minério poroso presente na carga utilizada. As caracteristicas de resisténcia
mecénica das pelotas sdo afetadas a medida que varia a quantidade de minério especular na carga

de alimentagao da pelotizagdo.

Com o objetivo de se estimar as caracteristicas mineraldgicas e texturais do minério de
ferro, seja na fase de estimativa de reservas, seja na etapa de controle diario de lavra, pode-se

lancar mao de ferramentas qualitativas e/ou quantitativas.



Na pratica atual da industria de minério de ferro, a técnica mais tradicional é basicamente
qualitativa, ndo envolvendo modelamento matematico das variaveis envolvidas. Consiste em se
fazer o modelamento geolégico — tipoldgico a partir de informagdes obtidas através de
mapeamentos de superficie e resultados de furos de sonda desenhados em seg¢bes verticais e
horizontais. A partir desta interpretacdo ¢ feito um modelo que serve tanto para estimativa de

reservas quanto para controle diario de lavra.

1.2. Objetivos

Esta dissertagdo visa, no ambito geral, descrever e avaliar a eficiéncia da técnica de
coestimativa geoestatistica chamada de Cokrigagem Co-locada’ (CCKO), originalmente proposta
para a integragdo de dados primarios (porosidade) e secundarios (impedéncia) espaciais na

industria de petrdleo.

De maneira especifica sera apresentada a implementagdo da Cokrigagem Co-locada
(CCKO) em uma jazida de minério de ferro, com o intuito de se integrar a variavel mineralogica
Goethita (GO) com a variavel quimica Perda por Calcinagdo (PPC), utilizando-se modelos
baseados em filtragem de dados como forma de simplificar o0 modelamento das covarancias.
Posteriormente, estes resultados serdo comparados a Krigagem Ordinaria (KO) da GO para medir

a eficiéncia do método.

1.3. Relevancia do trabalho

A obtencdo de um modelo integrado entre quimica e mineralogia justifica-se a medida que
pode promover ganhos na melhoria da previsibilidade, e consequente produtividade, do minério

de ferro nos processos de cominuigio, concentragdo, aglomeragdo e redugdo. LIBANEO et al

! CABRAL (1998) utilizou o termo “Co-locada” como tradugdo de “Collocated
Cokriging”



(2001) destacam a influéncia da variagao da mineralogia no rendimento desde o pelotamento

(aglomeragdo) até os reatores de reducio.

A Figura 1.1 ilustra a sequéncia logica para a obten¢gdo de um modelo quimico
mineraldgico integrado completo. No primeiro bloco, concentra-se a obtengdo dos dados, via
coleta de dados espaciais através de furos de sonda e de perfuratrizes e informagdes geoldgicas,
tais como mapeamento superficial e interpretagdo de segdes verticais e horizontais. No segundo
bloco, concentra-se a parte de tratamento de dados e analise geoestatistica com énfase para os
métodos de coestimativa. No tiltimo bloco, de posse das coestimativas quimicas e mineraldgicas,
¢ possivel classificar os blocos de formagéo ferrifera previamente estimados quimicamente de

acordo com os principais tipos mineralogicos.

—

Coleta de Informacoes

dados Geologicas

Integracao de dados

Quimicos Mineralogicos

_Metodos de Coestimativa

Modelo

Quimico - Mineralogico

Figura 1.1: Sequéncia para obtengido de Modelo Quimico - Mineraldgico



A aplicagdo do método proposto (CCKO) para as duas variaveis GO e PPC foi definida
em fun¢do de que (i) estas tém um coeficiente de correlagio relativamente elevado (condigao
necessaria para a aplicagdo dos modelos baseados em filtragem de dados), originado pelo fato
que existe uma forte relagéo fisica: a Goethita é um mineral hidratado e a medida de Perda por
Calcinac@o refere-se justamente a evaporagio de moléculas de 4gua que provocam perda de
massa de uma determinada amostra de minério, quando esta é submetida a uma temperatura de
aproximadamente 1000 C. Adicionalmente (ii), segundo LIBANEO et al (2001), a porcentagem
de GO nos minérios tem diversas implicagdes geosideriirgicas, destacando-se a importancia
direta no consumo de energia durante a cominuigdo, influéncia na eficacia da flotacio e
possibilidade de conferir diferentes graus de redutibilidade das pelotas, dependendo de sua

proporgao.

Uma vez validada a eficiéncia do método proposto (CCKO), podera ser feita sua
indicagdo como um método alternativo para realizar a classificagdo mineraldgica parcial dos
blocos de formagdo ferrifera estimados quimicamente. Assim sera dada uma importante
contribui¢do para a obtengdo de um modelo integrado parcialmente, ndo atingindo-se, todavia,

um modelo integrado completo.

1.4. Metodologia

Para o cumprimento dos objetivos propostos, sera necessario seguir a seguinte
metodologia, que inclui: (i) revisar os conceitos tedricos sobre os métodos geoestatisticos de
coestimativa, enfatizando a Cokrigagem Co-locada (CCKO), (i1) compilar os dados geoldgicos ¢
amostrais da area em questdo, em especial do banco de dados de variaveis quimicas e
mineraldgicas, (ii1) implementar a Krigagem Ordinaria (KO) da variavel mineraldgica GO e da
variavel quimica PPC, (iv) implementar a Cokrigagem Co-locada (CCKO) da variavel
mineralégica GO, utilizando-se a variavel PPC como informag@o secundaria e (v) comparar os

resultados da GO obtidos através da Krigagem Ordinaria e da Cokrigagem Co-locada.



(1) Foi feita a revisao bibliografica completa da CCKO, destacando-se a aplicagdo de
modelos covariancia baseados em hipdteses Markovianas e as situagdes e condigdes em

que sua consideracao € possivel;

(11) Procedeu-se a uma extensa compilagdo dos dados amostrais da area onde, a partir de
analises de dispersio (ndo explicitadas neste texto), definiu-se a priorizagio das variaveis

GO e PPC como as mais viaveis para se provar a hipotese defendida no item 1.2;

(111) Caracterizou-se a vanabilidade espacial e procedeu-se a estimativa por Krigagem
Ordinaria da variavel mineraldgica GO e da variavel quimica PPC, haja visto que estas
duas estimativas tem fungdes primordiais na aplicagao da CCKO, a saber: a estimativa da
GO servira como base de comparagéo para a eficiéncia do método proposto. A estimativa
do PPC sera fundamental para se ter a variavel secundaria em todos os nés do grid,

condi¢@o indispensavel a aplicagéo da CCKO;

(iv) Descreveu-se os aspectos concernentes a aplicagdo da CCKO na sua situagao original
e também as adaptacdes necessarias a implementagao da CCKO neste estudo de caso. Em
seguida modelou-se a covariancia da GO através do uso da hipotese do MM2, haja vista a
abundancia da variavel primaria PPC, de mais facil modelamento direto. Por fim,
implementou-se a coestimativa da variavel GO utilizando-se 0 método CCKO com a

consideragao da variavel quimica PPC como informagao secundaria;

(v) Comparou-se os resultados de GO obtidos por meio da CCKO com aqueles obtidos
pela KO, utilizando-se para isso trés formas de comparagdo: analise dos parametros
estatisticos resultantes, verificacdo das imagens obtidas através de um banco de lavra e
célculo das fungdes de recuperagdo, que indicam as perdas, nos dois metodos,
provenientes da sele¢do errénea de blocos de lavra. Por ultimo, discorreu-se sobre as

limita¢des do método proposto, assim como sugeriu-se uma linha de futuros trabalhos.



1.5. Organizacao desta dissertacio

Esta dissertagdo esta organizada em 5 capitulos que abordam aspectos tedricos e praticos

relativos a integragdo de dados mineraldgicos (primarios) e quimicos (secundarios):

O Capitulo 2 traz uma revisao bibliografica sobre métodos de co-estimativas, em especial
sobre a Cokrigagem Co-locada, enfatizando a razao de seu surgimento, aplicagdes tipicas e

restrigdes ao uso.

O Capitulo 3 apresenta a caracterizagdo completa dos dados para o estudo de caso,
incluindo informacgdes gerais sobre a area considerada, assim como a implementacao da

Krigagem Ordinaria para a variavel quimica PPC e mineralégica GO.

O Capitulo 4 faz a implementagdo da Cokrigagem Co-locada da variavel mineralogica
GO tendo como variavel secundaria a variavel quimica PPC. Detalha as modificagdes que se

fizeram necessarias para a implementangéo deste estudo de caso.

O Capitulo 5 faz uma comparagao dos resultados obtidos através dos dois meétodos, KO ¢
CCKO. Finalmente, sdo feitas conclusdes acerca da eficiéncia da CCKO e sugestdes para

trabalhos posteriores.



Capitulo 2

Este capitulo procura mostrar, através de uma revisio bibliografica detalhada, a
importéncia do surgimento do método de Cokrigagem Co-locada (CCKO), que vem a ser uma
simplificagdo da Cokrigagem Ordinaria tradicional. Suas particularidades e hipéteses adotadas

para a simplificag¢do do modelo de covariancia s3o especialmente abordadas.

2.1. Introducio

No estudo de fendmenos regionalizados, em particular o de mineralizagdes, ¢ muito
comum que os depositos sejam caracterizados por mais de uma varidvel de interesse. Como
exemplos mais comuns, onde hé interesse econémico em dois ou mais minerais, pode-se citar
associagdes de Ouro e Prata e depositos porfiriticos polimetalicos de Cobre, Chumbo e Zinco.
Também no caso do minerio de ferro deseja-se estimar nao s6 o contetdo de Fe metalico em uma

determinada massa de minério, mas também os teores dos contaminantes.

A Cokrigagem, tal como foi proposta por JOURNEL (1978), constitui-se em um método
de coestimativa que, explorando a correlag@o espacial cruzada geralmente existente entre duas ou
mais variaveis, minimiza a variancia do erro de estimativa das variaveis envolvidas. E de especial
interesse para prover estimativas com precisdo aceitavel para variaveis que foram sub-amostradas

em relacdo a uma outra variavel também presente num mesmo dominio (caso de heterotopia).

Considerando que as coregionalizagdes sdo comuns, tanto na industria mineral quanto na
area petrolifera, a aplicag@o da cokrigagem na integragdo de dados primarios e secundérios seria
de grande utilidade e interesse. Na pratica sua aplicag@o apresenta dificuldades operacionais,

pouca flexibilidade e, em algumas situagdes, até problemas de instabilidade matematica.

D’ABBADIA (1999) ressalta como principais restrigdes da utilizagdo da cokrigagem, a

necessidade do uso de variogramas proporcionais a0 mesmo modelo basico e o uso de mesmas



vizinhangas de estimativa para as diversas varidveis em estudo. Ou seja, o uso da cokrigagem é
restritivo ao considerar que as diversas variaveis tém as mesmas dire¢des de anisotropias e

idénticos padrSes de variabilidade.

GOOVAERTS (1997) relata problemas de instabilidade nos casos onde a variavel
secundaria € muito mais densamente amostrada que a varidvel primaria. Nessa situacio a
correlagdo entre os dados secundarios ¢ muito maior que a correlagdo entre os dados primarios

distantes, causando instabilidades na resolugio do sistema de cokrigagem.

Diante de problemas praticos de implementagdo, surgiu uma simplificacio da
Cokrigagem que permite, com algumas limitagdes, integrar dados primarios e secundarios com
mais flexibilidade e facilidade de inferéncia dos modelos de covariancia eliminando,
adicionalmente, os problemas de instabilidade matematica - XU ef al apud WACKERNAGEL
(1995).

2.2. Efeitos da Cokrigagem tradicional em malhas densamente amostradas

Segundo WACKERNAGEL (1995), uma situagdo particular encontrada na pratica € o
caso da heterotopia total, quando uma variavel de interesse Z(x) (primaria) ¢ conhecida em
apenas alguns poucos pontos e a variavel secundaria S(x) é conhecida em todo o dominio, no

caso em todos os nos do grid a ser estimado.

Esse caso € comum na industria de petrdleo, onde tem-se um extenso grid de informagdes
sismicas (secundarias), que s3o de baixo custo de obtencio e alguns poucos pogos, que tém um
elevado custo de perfuragcdo. Também ocorre com frequéncia na industria de mineragao, onde ¢
comum ter-se uma extensa malha de informa¢des secundarias provenientes de furos de
perfuratriz (blastholes), que tém baixo custo de perfuragdo, conjugada com uma malha mais
esparsa de furos de sonda (drillholes), que tém custo de perfura¢do de 8 a 10 vezes superior aos

furos de perfuratriz.



A Figura 2.1 ilustra hipoteticamente essas situagdes cujo objetivo principal é a integracdo
de dados primarios obtidos nas amostragens dispendiosas, com dados secundérios provenientes

de informagdes mais abundantes, as vezes menos precisos.
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Figura 2.1: Grid hipotético ilustrando integrag@o de dados primarios com dados

secundarios densamente amostrados

Segundo GOOVAERTS (1997), nos casos onde a variavel secunddria ¢ muito mais
densamente amostrada que a variavel primaria, ocorrem problemas de instabilidade matematica,
que dificultam a aplicagdo da Cokrigagem, ao mesmo tempo que ocorre uma “‘filtragem”™ de

dados, possibilitando a adogao de hipoteses simplificadoras para os modelos de covariancia.



O autor relata que a matriz M do lado direito do sistema de cokrigagem® (matriz das
covariancias diretas e cruzadas entre os dados e a variavel a estimar no ponto ), torna-se instavel
porque a correlagdo entre os dados secundarios redundantes (ou em maior quantidade), é muito

maior que a correlag@o entre os dados primarios distantes.

Do ponto de vista da simplificagdo, os dados secundarios que estao muito proximos, ou
mesmo co-locados com os dados primarios desconhecidos, tendem a “filtrar” a influéncia dos
dados secundarios mais distantes, possibilitando a adogdo de hipéteses comuns aos processos

ditos Markovianos.

Com o intuito de se quantificar o aumento dos pesos das varidveis secundarias na
estimativa das variaveis primarias, GOOVAERTS (1997) estudou a influéncia da densidade e
configuragdo das amostras secundarias na cokrigagem simples de uma variavel primaria. A
contribuig3o relativa das informagdes secundarias foi medida pela relagdo da soma dos valores

absolutos dos pesos secundarios e primarios, dada pela seguinte equagao:

n2u)

> )
y(u) =242 - 2l
DAL

al=1

Onde:

u € o ponto a ser estimado;

Aq1 530 0s pesos da variavel primaria;
Aa2 s30 0s pesos da variavel secundaria;
o, € a variancia da variavel secundaria;

o) € a variancia da variavel primaria.

* Detalhes do sistema de Cokrigagem Ordinaria podem ser vistos no Apéndice A.

10



No estudo de GOOVAERTS (1997) foram consideradas 3 diferentes configuragdes de
dados, cujas caracteristicas sdo sumarizadas abaixo e ilustradas na Figura 2.2, que foi modificada

do referido autor:

Configuragdo I: ambos os dados primarios e secundarios estio posicionados

isotopicamente em 4 locagdes distanciadas de uma unidade do ponto a ser estimado;

Configuragdo 2: além dos 4 dados secundarios posicionados isotopicamente com os dados
primarios (configuracao 1), sdo adicionados mais 4 dados secundarios a 0,5 unidades do ponto a

ser estimado;

Configuragdo 3: além dos 4 dados secundarios posicionados isotopicamente com os dados
primarios (configuragao 1), ¢ adicionado apenas mais 1 dado secundario co-locado com o ponto a

ser estimado, totalizando 5 dados secundarios.

Configuracdo | Configuragio 2 Configuracdo 3

Isotdpica Heterotipica Heterotdpica
4 dados prnunos; 4 dados pnnunos; 4 dados primdnos;
4 dados secundanos & dados secundanos 5 dados secundanos

e S

Sentido de aumento da contribuigio da varivel secundinia,
filtrando as informacdes pnmirias e secundarias mais distantes.

O Vamavel secundana

. Ponto a ser estimado

+  Vamavel Primarna

Figura 2.2: Contribuig¢@o dos pesos na cokrigagem simples em trés diferentes

configuracgdes de dados da variavel secundaria.

Os testes foram feitos variando-se também o coeficiente de correlagdo estatistica entre as

variaveis primarias e secundarias para #=0. A Figura 3, também modificada de GOOVAERTS
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(1997) mostra, para as trés configuragdes, um grafico com a evolugio de y(u) quando o

coeficiente de correlagdo estatistica (p;2) varia de 0 a 0,8:

. C(-!nf&umna_l_” -
25 < Configuragio 2
4 Configuragio 3 p
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-

(33
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Coeficiente de correlagdo p,, (0)

Figura 2.3: Evolugao de y(u) x p;; para as trés configuragdes de teste.

Como conclusdo geral dos testes, GOOVAERTS (1997) ressalta que os resultados
mostram que y(u) sempre aumenta, para qualquer p;>>0, quando sdo adicionadas amostras da

variavel secundaria a configuragao originalmente isotopica.

De maneira especifica vale notar que apenas | dado secundario co-locado tem uma
contribuigdo relativa maior que 4 dados secundarios a 0,5 unidades do ponto a ser estimado. Com
efeito, dados secundarios mais préximos, ou co-locados, “filtram™ a influéncia de dados

primarios e secundarios mais distantes.
As conclusdes obtidas formam o arcabougo necessario para a adogdao de um método de

coestimativa simplificado que utiliza somente o dado co-locado e considera a filtragem de dados

co-locados sobre dados mais distantes (hipéteses Markovianas).
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2.3. Cokrigagem Co-locada (Collocated Cokriging)

Com o intuito de solucionar os problemas advindos de malhas densamente amostradas e
com dados co-locados, uma solugido encontrada por XU et a/ apud WACKERNAGEL (1995),
consiste na defini¢do de uma estratégia de busca na qual a vizinhanga de estimativa da variavel
secundaria € arbitrariamente reduzida a apenas um ponto, ou seja, 0 ponto mais proximo do ponto
u a ser estimado. Dessa maneira, além de se resolver os problemas de instabilidade, reduz-se a

influéncia dos outros dados secundarios ndo tdo bem posicionados em relagao ao ponto .

A Figura 2.4 ilustra uma situagao hipotética em que apenas o dado secundario co-locado
(verde) € considerado na estimativa. Os outros dados secundarios presentes no elipséide de busca

(vermelhos) nao entram na resolug@o do sistema de Cokrigagem Co-locada.

0 O O B @ 8 6
& @ 0 g 6 © O
O 86 © 8 &6 € &
Q 09 o O y Vizinhanga de estimativa centrada no ponto « a ser estimado;
e O I
@) Mado sccunddro = (u) - co-locado com o ponio u .
C 0O o o -+ Dados primdrios 2 (u ),
g o 09 O g O 0 ®) Dados secunddrios = |, posicionados em (u+h)

Figura 2.4: Estratégia de busca reduzida ao dado secundario co-locado.

Esta simplificagdo da cokrigagem, onde somente um dado secundario co-locado € retido,
foi denominada por XU et al ¢ ALMEIDA apud CABRAL (1998) de Cokrigagem Co-locada
(“Collocated Cokriging”).

O estimador da Cokrigagem Co-alocada para duas variaveis ¢ uma combinagao linear

entre os dados da variavel primaria e unico dado secundario. Pode ser escrito como:

ni{u)

Z/(u) =D A5 W) Z,(u) +2 () - [Z,(u) = my + m;] 22

al
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Onde:

Z,'(u) = estimativa da V.A Z; no ponto u (x,y,z) a ser estimado;
Z\(uq)= V.A primaria;

Z>(u) = V.A secundaria;

Aal = pesos da variavel primaria;

Aa2 = pesos da variavel secundaria;

ni(u#) =numero de dados (realizagdes) de Z; na vizinhanga;

my = média local estacionaria da variavel primaria;

ms = média local estacionaria da variavel secundaria.

com a tinica restrigio’ de que a soma dos pesos das variaveis primaria e secundéria deve

serigual a 1:

niu)

D A () + A, (u) =1 23

al

O sistema de Cokrigagem Ordindria Co-locada ¢ escrito, em termos de somatérios, da

seguinte forma:

'nl(n)

Z’Ial(“)'cu(“al —Uy)+ A ) Cyuy, —u)+ puu) =C, (u, —u)

my(u)
8 Ay (@) - Cyy (=) + 25 (1) - Cp(0) + pa(ut) = C,,(0) as

m(u)

D A(@) + Ay () =1

Onde:
u = ponto a ser estimado;

Cii(uqi- uq)) = covariancia direta entre os dados da variavel primaria;

? Esta ¢ a restricio da Cokrigagem Ordinaria “modificada”, proposta por ISAAKS and SRIVASTAVA
(1989).
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Ci2(uai-u) = covaridncia cruzada entre os dados da variavel primaria e o ponto « ;

C(0) = covariancia direta da variavel secundaria no ponto # (h=0);
Cii(ug1-u) = covariancia direta entre os dados da variavel primaria ¢ o ponto ;
C21(0) = covariancia cruzada no ponto u (h=0);

w(u) = Multiplicador de Lagrange;

n(u) = numero de dados (realizagdes) da variavel primaria na vizinhanga;
y o = pesos da variavel primaria;

A2 = pesos da variavel secundaria.

Sob a forma matricial, o sistema de Cokrigagem Ordinaria Co-locada pode ser escrito na

forma das trés matrizes [K], [A], € [M], a saber:

(K] . A = M]
Chi(ug —uy) Cp,(u, —u) 1 A C,\(u, —u)
Co(u—uy) Cu(0) 1 .= | GiD) 2.5
1 1 0 u 1

GOOVAERTS apud CABRAL (1998) destaca, em comparagao com outros sistemas de

Cokrigagem, as seguintes vantagens e desvantagens:

Vantagens

= Evita a instabilidade da matriz M do lado direito do sistema de cokrigagem, causada
por dados secundarios redundantes;

= E computacionalmente mais rapida, pois o sistema a resolver ¢ menor;

= A inferéncia e modelagem das fungdes covariancia sao bem menores, especialmente

se 0 modelo Markoviano for adotado.

Desvantagens
= A vanavel secundaria deve ser conhecida em todos os pontos onde se pretende fazer

uma estimativa;
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* As informagdes dos dados secundarios ndo co-locados nos pontos onde se pretende

fazer a estimativa s@o ignoradas.

2.4. Modelos de covariancia utilizados na Cokrigagem Co-locada

A resolugdo do sistema de Cokrigagem Co-locada n3o necessita da inferéncia e

modelamento da covariancia direta da variavel secundaria Csy(h), exceto para h=0. Obviamente,

requer ainda a inferéncia e modelagem da covariancia direta da variavel primaria Cii(h) e da

covariancia cruzada entre as varidveis primaria e secundaria Ciy(h), como pode ser relembrado

através da equacgao 2.5:

Cu (ual _ual) Clz (ual _u) 1 ;“al C!I(ual _“)
Cy(u—u,) C,,(0) 1 c A | T C,,(0) 2.6
1 1 0 u 1
Onde:
U = ponto a ser estimado;

C)1(ua)- uq)) = covariancia direta entre os dados da variavel primaria;

Ci2(uqi- ) = covaridncia cruzada entre os dados da variavel primaria € o ponto « ;
C»(0) = covariancia direta da variavel secundaria no ponto u (h=0);
Cii(ua-u) = covariancia direta entre os dados da vanavel primaria € o ponto u;
C21(0) = covariancia cruzada no ponto u (h=0),

w(u) = Multiplicador de Lagrange;

n(u) = numero de dados (realizagdes) da variavel primaria na vizinhanca;
Aol = pesos da variavel primaria;

A2 = pesos da variavel secundaria.

Para a obtengdo dos modelos de covariancia (diretos e cruzados) necessarios a resolugao

do sistema de Cokrigagem Co-locada, ha trés possibilidades, de acordo com as hipéteses

consideradas:
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1" Possibilidade: construgio de um modelo linear de coregionalizagdo (LMC- Linear
Model of Coregionalization) JOURNEL (1978), que assume a hipotese de que os modelos

criados por combinagdes lineares sdo proporcionais 2 um mesmo modelo basico autorizado:

2 Possibilidade: construgdo de um modelo Markoviano que requer somente a inferéncia e
modelagem da covaridncia direta da varidvel primaria e o uso do coeficiente de correlagio
estatistica entre as variaveis fn‘imén'a e secundaria. Assume a hipétese de que um dado primario
co-locado “filtra” a influéncia de valores da variavel secundaria posicionados a uma distancia u +

h do ponto a ser estimado;

3 Possibilidade: construgso de um modelo Markoviano que requer somente a inferéncia e
modelagem da covariancia direta da variavel secundaria € o uso do coeficiente de correlagao
estatistica entre as variaveis primaria e secundéria. Assume uma hipétese simétrica aquela da 2°
possibilidade. Neste caso, a premissa ¢ que o dado secundério co-locado “filtra” a influéncia de

outros dados secundarios distanciados de u + h sobre a variavel primaria.

As trés possibilidades, suas hipdteses, restrigdes, vantagens e desvantagens serao

discutidas com mais detalhes nos itens que se seguem.

2.4.1. Modelo linear de coregionalizagao

Segundo SHMARYAN ez al (1998), a abordagem mais tradicional para assegurar que as
covariancias diretas e cruzadas sejam autorizadas ou seja, produza variancias de combinagdes
linearas ndo negativas, constitui-se em construir uma matriz de covariancias utilizando-se um
mesmo conjunto de modelos basicos autorizados para as covariancias diretas e cruzadas de todas

as variaveis envolvidas.

Um modelo completo de coregionalizagdo, por exemplo um modelo linear de
coregionalizacdo, requer a inferéncia e o modelamento de N, (N,+1)/2 variogramas diretos e

cruzados, sendo N, o numero de variaveis. Dessa forma, em um caso de duas variaveis, seria
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necessario a inferéncia e o modelamento de 3 variogramas, sendo dois diretos ( | para cada
variavel), e um cruzado (entre as variaveis primaria e secundaria). A Figura 2.5 mostra a

necessidade de inferéncia e modelamento no caso de um LMC para 2 variaveis.

150 | yith) Inferéncia
__Loo
= -
® 050
, Modelamento
0.00 e .
0.00 1.00 2.00
h
1.50 4 via(hy 1.50 -{:(h}
1.00 _ 100
= =
™~ [
8 0.50 - .50 -
0.00 - 0.00 -
0.00 1.00 2.00 0.00 1.00 2.00
h i

Figura 2.5: Necessidade de inferéncia e modelamento para modelo linear de

coregionalizag@o.

Segundo JOURNEL (1998), a construg@o do modelo linear de coregionalizagdo € o maior
obstaculo para o uso extensivo da cokrigagem na integra¢do de dados secundarios pois, para Ny
variaveis, deve-se criar uma matriz N, x N, de covaridncias diretas e cruzadas que seja semi-

positiva definida (veja detalhes de construgdao no Apéndice B).
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2.4.2. Modelo Markoviano 1 - MM1

JOURNEL (1998) cita a adogdo de modelos Markovianos, baseados em hipéteses de
filtragem de dados, como uma forma de reduzir consideravelmente a inferéncia estatistica em

sistemas densamente amostrados em alguma das variaveis, como aquele mostrado na Figura 2.1.

No modelo MMI, a hipétese é de que um dado primario z(x) co-locado filtra a
influéncia, em uma variavel secundaria Z,(u), de valores da variavel secundaria z, posicionados
em u + h. A Figura 2.6 apresenta uma configuragdo hipotética que ilustra essa hipotese de

filtragem:

Modelo Markoviano 1 - MMI

O Filtro Imaginirio
O Jl :J O [CJ No do grid a ser estimado
e + Dado primario z,(u) co-locado
O O Dado secundario z .(u ) co-locado
O Dados secundirios =, posicionados em (u+h )

Figura 2.6: Ilustrag¢@o da hipodtese de filtragem considerada no Modelo Markoviano 1

Baseado nesta hipétese, ALMEIDA and JOURNEL apud JOURNEL (1998) sugeriu o
Modelo Markoviano 1 (MMI1) como alternativa para substituir o modelo linear de
coregionalizagdo, que pode tornar-se de dificil modelamento nos casos em que uma das variaveis

¢ escassamente amostrada.

O modelo proposto requer somente a inferéncia e o0 modelamento da covariincia direta da
variavel primaria Z;(u). O modelamento da covariancia cruzada Cyz(h) € calculado entdo a partir
da multiplicagdo do coeficiente de correlagao estatistica p;>(0) entre os dados primarios e os

dados secundarios co-locados e a covariancia direta da variavel primaria C, (h). A Figura 2.7

mostra esquematicamente os passos necessarios a0 modelamento do Modelo Markoviano 1:
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0.00 1.00 2.00

Figura 2.7: Necessidade de inferéncia e modelamento para modelo Markoviano 1

Assim ALMEIDA apud SHMARY AN et al (1998) define um modelo simplificado onde a

covariancia cruzada C,»(#) requerida ¢ feita proporcional ao modelo de covariancia primaria

C| (h)
Clz (h) = p,,(0) x C| (h) 2.7
Onde:
Ci2 (h) = Covariancia cruzada das variaveis primaria e secundaria;

P12(0) = Coeficiente de correlagdo estatistica entre as variaveis primaria e secundaria;

C,(h) = Covariancia direta das variavel primaria.
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2.4.3. Modelo Markoviano 2 —- MM2

Segundo SHMARYAN et al (1998), em muitas aplicagdes (por exemplo com dados
sismicos) , a varidvel secundaria z5(u) ¢ definida em um suporte muito maior que a variavel z,(u).
Em tais casos a covariancia C(h) ¢ muito mais continua que C)(h) e a covariancia cruzada
experimental Ciy(h) tende a refletir a melhor continuidade de Cx(%). Esta constatagdo fez surgir
um modelo alternativo chamado MM2, onde a covariéncia cruzada C,(h) é feita proporcional &

covariancia Cy(h):

Cy,(h) = p,(0)x C, (h) 2.8

Onde:
Ci2 (h) = Covariancia cruzada das variaveis primaria e secundaria;
p12(0) = Coeficiente de correlagdo estatistica entre as variaveis primaria e secundaria;

C,(h) = Covariancia direta da variavel secundaria,

A hipotese no MM2 ¢ de que o dado secundario z,(u) co-locado filtra a influéncia, na
estimativa de Z,(h) , de quaisquer outros dados secundarios posiocionados em u + h. A Figura 2.8
mostra a configura¢do de filtragem do MM2, devendo-se ressaltar que esta € simétrica ao MM,

ja ilustrado na Figura 2.6:

Modelo Markoviano 2 - MM2

O Filtro Imaginario
z 8

o([d)o
. /
o [CJ N6 do grid a ser estimado
) O Dado secundario = (i ) co-locado

O Dados secundirios =, posicionados em (n+h)

Figura 2.8: [lustragao da hipotese de filtragem considerada no Modelo Markoviano 2
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Ao contrario do MM, este modelo requer a inferéncia de ambas as covariancias primaria
Ci(h) e secundaria Cy(h) necessitando, portanto, que seja verificado que as 3 fungdes de
covariancia C,(h), Ca(h) e C;2(h) constituem uma matriz de covariancias permissiveis ( detalhes

sobre matrizes de coregionalizagao semi-positiva definidas no Apéndice B).

A partir destas condigdes JOURNEL (1998) definiu a seguinte sequéncia para que a

relagao 2.8 forne¢a um modelo linear de coregionalizagdo autorizado:

* A covariancia secundaria C,(h) ¢ modelada diretamente dos dados secundarios,

independentemente dos dados primarios;
* A covariancia cruzada C;»(h) € calculada pela relagdo 2.7;

= A covariancia primaria C;(h) ¢ calculada como uma combinagédo linear de C,(h) e

qualquer outro modelo autorizado de covariancia Ci(h):

C,(h) = p3(0)x Cy(h) + [1 - Pis (O)Jx p,(0) 2.9

Onde:

pr(h) = qualquer modelo autorizado de covariancia.

Sendo que o componente adicional p/(h) fornece o grau de liberdade necessario ao

modelamento da covariancia primaria C;(h).
Ainda segundo SHMARYAN er al/ (1998), o modelo MM2, em oposi¢ao ao MMI1, da

prioridade ao modelamento da covariancia secundaria Cy(h), que usualmente € mais facil de ser

modelada em fungdo dos dados secundarios serem tipicamente mais abundantes.
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Capitulo 3

Neste capitulo sera feita uma caracterizagio da area em estudo, enfatizando os aspectos
primordiais a integracdo dos dados mineralégicos e quimicos, tais como a geologia, formas de
amostragem ¢ analise das amostras. Adicionalmente serdo feitas duas Krigagens Ordinarias (KO),
a saber: da variavel mineralégica GO, cujos resultados servirdo de base para comparagio da
eficiéncia do método de CCKO; e da variavel quimica PPC, que servird como background para a

implementan¢do da CCKO.

3.1. Introducio

Na SAMARCO ja existem procedimentos internos desenvolvidos para se efetuar a
estimativa por Krigagem Ordinaria (KO) das variaveis mineraldgicas, ndo havendo ainda, um
procedimento para co-estimar as variaveis quimicas e mineraldgicas utilizando-se a Cokrigagem

Co-locada (CCKO).

Considerando-se que ha abundancia, na area em questdo, de informagdes secundarias
(quimicas) provenientes de uma extensa malha de furos de perfuratrizes, sugere-se que estes
dados sejam integrados aos dados provenientes de furos de sonda, onde geralmente séo feitas

analises mineralogicas.
Para esta integracdo, que sera apresentada no Capitulo 4, faz-se necessaria a descrigdo

completa da 4rea, assim como a caracterizagdo estatistica e as estimativas por Krigagem

Ordinaria da GO e do PPC.
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3.2. Dados gerais da jazida

3.2.1. Localizacdo geral da area em estudo

A SAMARCO Minerag@o S/A é uma associa¢do entre a Companhia Vale do Rio Doce —
CVRD e a Broken Hill Properties — BHP. E especializada na produgio de pelotas de minério de

ferro cujos totais atingem cerca de 12 milhdes de toneladas por ano.

Os depositos de minério de ferro do Complexo de Alegria, de propriedade da SAMARCO
Mineragdo, encontram-se situados no municipio de Mariana, ao norte da cidade de Ouro Preto,
estado de Minas Gerais. Estdo situados no vértice sudeste do Quadrilatero Ferrifero, mais

precisamente nas quadriculas Capanema e Santa Rita Durdo, como mostra a Figura 3.1:

Complexo |
Alegria |

Legenda
e Ferrovias
Estradas
— — —_ Limites do Quadrilatero Ferrifero

Ferteco \ "parao Rio

- Minas da Samarco

Figura 3.1: Localizagao geral das areas da SAMARCO
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3.2.2. Localizacio da area no Complexo Alegria — Minas da Samarco

A drea em estudo ¢ denominada Alegria 1/6 e encontra-se inserida no Complexo Alegria,
mostrado no mapa da Figura 3.1. Internamente ao complexo a érea de Alegria 1/6 situa-se ao

Norte, entre os corregos das Almas e Jodo Manuel, sendo contigua 4 area de Alegria 2. A Figura

3.2 mostra a localizagao de Alegria 1/6:

A 351000
g CARAGA g
g ® 8
™~ das o
Almas
ot
<;— —‘—,_,_, SAMITRI
= o
L
=)
A\© Alegria 2
[N
o
e Alegria 5
Alegria 4 '
./ Alegria 3
vy
Corragn Jodo Mange ?6a°\‘-"
Alegria 7 &
) A 347 000
Alegria 8
MINA
Do
GERMANO
|
Alegria 9 |
]
If
f Mariana

Figura 3.2: Mapa de localizagdo de Alegria 1/6 nas areas da SAMARCO
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3.2.3. Geologia da Jazida

Segundo KANEKO (1999) “a jazida de ferro de Alegria 1/6 faz parte da estrutura
tectdnica Sinclinal de Alegria, que possui um eixo de dire¢do NW-SE caindo para SE, com a aba
sul tendo diregdo N-S e a aba norte, diregio E-W. E constituida por Itabiritos pertencentes a
Formagdo Caué, Grupo Itabira, Supergrupo Minas, incluindo também corpos hematiticos, rolado,

canga e algum solo lateritico”.

Os Itabiritos, ainda de acordo com JAMES e ROSIERE & CHEMALE apud KANEKO
(1999), sdo definidos pela alternancia de bandas de espessura centimétrica a milimétrica, de
oxidos e/ou hidroxidos de ferro e minerais leves (micro e mesobandas) e correspondem a fécies
6xidos. Com base na composi¢do mineralégica das bandas de minerais leves distinguiu-se trés

tipos principais de itabiritos:

* Itabirito comum ou normal: composto de bandas alternadas de silica e 6xido de ferro;
= [tabirito Dolomitico: composto de bandas alternadas de carbonatos e 6xido de ferro;

= [tabirito Anfibolitico: composto de bandas alternadas de anfibdlio e 6xidos de ferro;

Em um trabalho enfatizando a defini¢do de tipos de Itabiritos para alimentagdo da
concentra¢cdo mineral na SAMARCO, HASUI et al apud KANEKO (1999) cita que os Itabiritos
da jazida em estudo tém, de acordo com a composi¢do mineralégica do mineral-minério

predominante, cinco tipos distintos, sendo eles:

* [tabirito Anfibolitico: caracterizado pela presenga de pseudomorfos de anfibolio, que
exibem habito prismatico a fibroso, coloragdo marrom-escuro, amarelo € ocre etc;

* [tabirito Martitico: caracterizado por ter hematita porosa (martita) como mineral de
ferro dominante, proveniente da transformagdo da magnetita e apresenta coloragao
cinza-azulado;

* [tabirito Goethitico: caracterizado pela Goethita como mineral de ferro dominante, a

qual provém da magnetita a apresenta colorag@o cinza escuro a marrom escuro etc;
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* Itabirito Especularitico: neste tipo o mineral de ferro predominante é a hematita
especular (Especularita), que d4 ao minério uma cor cinza-azulada brilhante;
* [Itabirito Magnetitico: caracterizado por ter magnetita em maior propor¢io em relagio

aos outros minerais de ferro. Pode ser reconhecido em campo pelo alto magnetismo.

Em virtude do enfoque deste trabalho, que ¢ a estimativa e a co-estimativa de dados
mineraldgicos dentro do corpo de Itabirito, ndo serdo adotadas as classificagdes tipoldgicas
identificadas por KANEKO (1999), mas somente a classifica¢do litoldgica. Portanto os Itabiritos
Especularitico, Magnetitico, Goethitico e Martitico serdo considerados indistintamente como
[tabiritos. Apenas o Itabirito Anfibolitico, que é considerado estéril por apresentar alto teor de

contaminantes, sera apresentado em separado.

Em geral, as camadas apresentam dire¢iio N6OE, com mergulho variando de 45° a 55° para
sudeste (SE). As Figuras 3.3 e 3.4, modificadas de KANEKO (1999), mostram, respectivamente,
uma se¢do vertical tipica e um mapa com a geologia superficial de Alegria 1/6 segundo uma

classificag@o apenas litoldgica.

MW SE
1364
1348 —

1324 H

1300 —

LITOLOGIAS

- [tabirito - l[tabirite Anfibolitico |:| Canga

Figura 3.3: Sec¢do vertical tipica litologica de Alegria 1/6
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2.764.500

390,000

349.500

LEGENDA — LITOLOGIAS
ltabirito Anfibolitico
Itabirito

Filito

Canga

250 m

Figura 3.4: Mapa litologico de superficie de Alegria 1/6

3.2.4. Caracterizacio quimica e mineralogica
As amostras de formagao ferrifera (Itabiritos) retiradas dos testemunhos de sondagem e de

perfuratrizes foram processadas em laboratério fisico (operagdes unitarias de cominui¢do e

separacdo granulométrica) com o objetivo de preparar as amostras para as analises quimicas e
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analises mineraldgicas (se¢des polidas). A Figura 3.5 mostra o fluxograma de processo do
tratamento das amostras:

Testerumho - ROM
(quarteado na caixa)

:

Quarteamento em lona
(3 aliquotas de 5 Kg)

}

| Britagem a -6#

| l
: 1 1

| Moagem Moagem
(1.750 gr) (100 gr)
l v
Deslamagem Pulverzacio

Oversze Undersize

Filtragem

Filtragem

Secagem em estufa Secagem em estufa

2 gals

'

Quimica completa

Armazenamenio Se¢do Polida

I aitla

Figura 3.5: Fluxograma de processo da preparagido de amostras

Apos as etapas de cominuigdo (Britagem, moagem e pulveriza¢@o) descritas na Figura 3.5,
as amostras destinadas a analise quimica, s3o analisadas, por via imida, segundo os elementos /

compostos quimicos mais importantes para as rochas Itabiriticas, a saber: Fe, SiO2, AL O3, P, Mn
¢ PPC.
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As amostras destinadas a andlise mineraldgica, apds as operagdes unitarias descritas no
fluxograma da Figura 3.5, deverdo ser preparadas em forma de se¢bes polidas que serdio
analisadas em microscopio petrografico de luz refletida. Com o objetivo de se minimizar os erros
de contagem das particulas, a se¢do ¢ dividida em 4 partes iguais, de forma que cada parte
contenha granulometria semelhante. Segundo KANEKO (1999), este processo, ilustrado na

Figura 3.6, permite que a contagem tenha um erro médio de 3%.

@+200#
4x1
+3254 |<325#

Figura 3.6: Esquema 4x1 de preparag@o das laminas de se¢do polida

No processo de contagem calcula-se a propor¢io de cada tipo de mineral-minério (HP,
HE, MG ou GO), dos minerais de Ganga e também outros que aparecem em menor porcentagem.
Através da multiplicagdo da propor¢ao pela densidade de cada tipo obtem-se a proporgdo em
peso, cuja soma deve aproximar-se de 100%. Neste estudo de caso optou-se por recalcular os
quatro minerais-minério de forma que sua soma desse 100%, eliminando os minerais de Ganga e

outros.

De posse dos resultados, os dados quimicos e mineralégicos alimentam um banco de
dados geoldgico que tem ainda coordenadas espaciais ¢ informagdes litologicas de todos os
intervalos de formacgdo ferrifera. Posteriormente este banco de dados € regularizado em
composites de 8 metros (que ¢ a altura da bancada de lavra) de maneira que possa ser analisado

geoestatisticamente em um mesmo suporte.



As 4 Fotos subsequentes mostram fotomicrografias obtidas através das se¢des polidas. O
fundo predominantemente cinza escuro ¢ a matriz da segdo polida. Os circulos de detalhe

mostram os minerais-minério HE, HP, MG e GO.

Foto 3.2: Fotomicrografia de Hematita Porosa (HP)
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Foto 3.4: Fotomicrografia de Goethita (GO) no detalhe
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3.3. [Estimativa por Krigagem Ordinaria das variaveis mineralégicas

A estimativa por Krigagem Ordindria das variaveis mineraldgicas, em especial da GO,
servira de base para medir a eficiéncia do método que esta sendo avaliado, que é a Cokrigagem
Co-locada (CCKO). No intuito de se obter os resultados Krigados da GO, todos os procedimentos
tradicionais de um estudo geoestatistico foram adotados, ¢ serdo descritos nos itens que se

seguem.
3.3.1. Mapa base dos Furos de sonda

As amostras das varidveis mineralogicas foram obtidas a partir de 168 furos de sonda
rotativos, com dire¢dio vertical, amostrados em intervalos de aproximadamente 8 metros. A
Figura 3.7 mostra as posigdes , no plano XY, das coordenadas da “boca” (header) dos referidos

furos:

10400 . : - - : ——
102001
10000
9800 ' " ' -

9600+ ¥

9400

Legenda

92004 + Furos de Sonda
’ X Coordenada Este

Y Coordenada Norte
900 -

3400 3600 3800 4000 4200 4400 4600 4800  S000 5200 5400

X
Figura 3.7: Mapa base dos furos de sonda.
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3.3.2. Analise Estatistica dos dados mineralégicos

Foi feita uma andlise estatistica com o intuito de se ter referéncia acerca dos pardmetros
basicos que regem a distribuicao das porcentagens de GO medidas nos furos de sonda. Também
serviu como forma de se verificar a dispersdo com a variavel quimica PPC. As Figuras 3.8 e 3.9
mostram, repectivamente, a forma de distribui¢do das porcentagens de GO e o diagrama de
dispersdo GO - PPC:

Histograma de amostras de GO
20,0%

No de dados 1181

15,0% _
2 Média 35.44
.‘g Desvio Padrio 19.20
g Coef. Var 0.54
§ Maxiimio 99.19
o 30 Quartil 47.04
i : Mediana 32.98
oo 1 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 B0 BS 90 95 10Q IO Quaﬂﬂ 19_98
%0850 Minimo 2.21

Figura 3.8: Histograma e resumo estatistico da % de GO
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£ Ik g~ 1IN
o L
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Figura 3.9: Diagrama de dispersio GO - PPC
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3.3.3. Estatistica Espacial dos dados mineralogicos

Inicialmente foram feitos variogramas direcionais com o objetivo de se conhecer as
diregdes de minima e maxima variabilidade. Apos diversos testes definiu-se como principais
dire¢des de variabilidade aquelas definidas por um plano rotacionado respectivamente ao longo

das diregcdes D3 e D1 gerando, de acordo com a Figura 3.9, D1°, D2’ ¢ D3’.

Rotacdes (°)
1") a0 longo de D3: 20'=> DI’

2") ao longo de D1: 35 => D2’

Figura 3.10: Rotagdes ao longo dos eixos cartesianos

A partir deste ponto do texto, qualquer referéncia as dire¢des D1, D2 e D3 diz respeito as

ja rotacionadas D1’, D2’ e D3’, conforme explicagdo anterior.
De posse dos variogramas experimentais, procedeu-se ao modelamento variografico,

cujos pardmetros sdo apresentados na Tabela 3.1, abaixo. M1, M2 e M3 referem-se aos modelos

ajustados para as diregdes D1, D2 e D3.

Tabela 3.1: Modelos variograficos para a variavel mineralégica GO

M1 =223 ESf”() (h)
GO |[M2=223 ESf| ]o(h) + 132 ESf;gu (h)
M3 = 223 Esfys (h) + 132 Esfos (h)
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Entre as premissas gerais do modelamento destaca-se a adogio de modelos cuja
proximidade da origem seja linear € com menor inclinagdo ao longo de D1, mostrando que esta &
a diregdo de maior continuidade. A Figura 3.10 mostra o variograma experimental e o modelo

ajustado para a variavel mineralogica GO para as diregdes D1, D2 e D3.

Distance (Meter)
0. 100. 200. 300. 400. 500, 600.

700. ) ) 4 700,
600 i {1 600
Sp0. - 500
400. : + 400,

300. ﬁ 300,

200, |/ / D1 ML 200
100. .‘"/ { 100.
'I.’
0. Z___JT___A_ L e S L 0
0. 100. 200. 300. 400. 500. 600.

Distance (Meter)

Figura 3.11: Variogramas da (%) de Goethita — GO

3.3.4. Parametros da estimativa
Diante dos modelos de covariancia inferidos, e de posse do Banco de Dados, procedeu-se

a estimativa por Krigagem Ordinaria da variavel mineralégica GO, segundo o elipsdide de busca

definido na Tabela 3.2:

Tabela 3.2: Parametros da Krigagem Ordinaria da variavel GO

D1 D2 D3
Raio de Busca (m) 150 90 20
Minimo de amostras 3
Maximo de amostras 12

Discretizagdo dos Blocos 5x5x1 (XY 2)
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3.3.5. Resultados da Krigagem Ordinaria da variavel GO
Os resultados da Krigagem Ordinaria da variavel mineraldgica GO serdo particularmente

importantes para a comparagdo da eficiéncia da CCKO, que sera desenvolvida no Capitulo 4. A

Tabela 3.3 traz um resumo estatistico dos valores krigados e das variancias de estimativa:

Tabela 3.3: Resumo estatistico dos resultados da Krigagem Ordinaria da GO

Variavel: GO Valores Krigados Variancia
No. De dados 4129 4129
Média 33.18 12.73
Desvio Padrao 14.22 412
Coeficiente de Variagao 42.86% 32.35%
Maximo 98.28 21.36
3o0. Quartil 41.42 15.89
Mediana 31.41 13.01
10. Quartil 21.48 9.39
Minimo 2.16 3.48

A Figura 3.12 mostra o histograma da distribuicdo da porcentagem de GO obtida através
da Krigagem Ordinaria. Nota-se, no caso dos teores, que a forma de distribuigdo ¢ bastante

semelhante ao histograma das amostras, mostrado na Figura 3.8.

Histograma das Porcentagens Krigadas de GO

20,00%

15,00% 4

...

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 85 70 75 &0 B5 890 95 100

10,00%

Frequéncia (%)

5,00%

0,00%

Porcentagem (%)

Figura 3.12: Histograma da porcentagem krigada de GO
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3.4. Estimativa por Krigagem Ordinaria das variaveis quimicas

A Krigagem Ordinaria da varidvel quimica PPC servird para a constitui¢io do
Background ou, em outros termos, para se ter os valores da variavel secundaria (PPC) co-locados
em todos os noés do grid em que se deseja proceder a Cokrigagem Co-locada da variavel
mineralogica GO. Analogamente ao procedimento descrito no item 3.3, este item seguird uma

sequéncia semelhante.
3.4.1. Mapa base dos Furos de Perfuratriz
Foram realizados 3366 furos de perfuratriz, todos verticais, amostrados em intervalos de

aproximadamente 8 metros. A Figura 3.13 mostra as posi¢des , no plano XY, das coordenadas da

“boca” (header) dos referidos furos:

1 G400 . i
102040
1 OO0
980C
Y
9600
9400
Legenda
—|— Furos de Perfuratriz
920 X Coordenada Este
Y  Coordenada Norte

900 - i y ; ; =

3400 3600 3BO0 4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400

X

Figura 3.13: Mapa base dos furos de perfuratriz
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A érea de Alegria 1/6 ¢ extensamente amostrada por furos de perfuratriz, que tém o
objetivo inicial de preparar furos para a colocagdo de explosivos para detonaciio do minério. A
concepedo € a de amostrar, através da coleta do p6 gerado durante a furagdo, o minério e analisa-
lo quimicamente. Dessa forma ¢ possivel a obtengdo de um grande nimero de resultados

quimicos a um custo muito inferior ao custo de furos de sonda (que sdo utilizados para as

amostras de mineralogia).

3.4.2. Analise Estatistica das variaveis quimicas

Foi feita uma analise estatistica com o objetivo de se ter referéncia a respeito dos
parametros basicos que regem a distribuicdo dos teores quimicos. A Figura 3.14 mostra o

histograma dos teores de PPC obtidos através das amostras dos furos de perfuratriz e de sonda:

Histogramas de amostras - PPC
20,0%

N’ de dados 4572
p 15.0% Média 3,40
:g; Desvio Padrio 1,68
“‘Eé e Coef. Var 49%
& Maximo 13,12

5,0% 1
3° Quartil 4,23
0,0% A I LB SN - Mediana 3, 12
W2 E R 0 a® a? 0P 3% 5 6 o 6% 4% 4% f of of 97 &° ks Quartil 2,24
Teor (%) Minimo 0,02

Figura 3.14: Histograma e resumo estatistico dos teores de PPC

3.4.3. Estatistica espacial das variaveis quimicas

Os variogramas experimentais do PPC, apds diversos testes em varias diregdes, foram

definidos nas mesmas diregdes apresentadas no item 3.3.3. A Tabela 3.4 mostra os parametros
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dos modelos ajustados e a Figura 3.15 traz graficamente os variogramas experimentais e

modelados:

Tabela 3.4: Parametros variograficos do PPC feitos a partir de amostras

M1 =1.57 Eszu{](h)
PPC |M2 =1.57 Esfgy(h) + 1.2 Esfisq (h)
M3 =1.57 EiSf}|;(l1)

0 00. 200. 300. 400. 500. 600
& B ! | ! ! | 1
7. F 4 7
A H s
5. | 15

+ #00. BOD. 600,

Figura 3.15: Variogramas ajustados para o PPC

3.4.4. Resultados da Krigagem Ordinaria da variavel PPC

Os resultados da Krigagem Ordinaria da variavel quimica PPC sdo imprescindiveis para a

implementagdo da Cokrigagem Co-locada da variavel GO, que sera desenvolvida no Capitulo 4.
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A Tabela 3.5 e a Figura 3.16 trazem, respectivamente, um resumo estatistico dos valores krigados

e um histograma dos teores Krigados:

Tabela 3.5: Resumo estatistico dos resultados da Krigagem Ordinaria do PPC

Variavel: PPC Valores Krigados Variancia
No. De dados 4129 4129
Média 3.53 1.07
Desvio Padrao 1.31 0.37
Coeficiente de Variagéo 37.11% 34.34%
Maximo 11.01 213
30. Quartil 4.11 1.32
Mediana 3.28 1.07
10. Quartil 2.65 0.78
Minimo 1.9 0.35

Histograma dos teores Krigados de PPC

20.00%

4 22 3 % 4 4 88 e 8T s R 0R
Teor (%)

:

Frequéncia (%)

§

5

Figura 3.16: Histograma dos teores krigados de PPC
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Capitulo 4

Neste capitulo sera apresentada a implementagao da Cokrigagem Co-locada integrando
dados mineraldgicos com dados quimicos, em especial das variaveis GO (mineralégica) e PPC
(quimica). O objetivo € gerar um conjunto de resultados que serdo posteriormente comparados
com a Krigagem Ordinaria. O banco de dados utilizado refere-se a area de Alegria 1/6, descrita

no capitulo 3.

4.1. Implementag¢io da Cokrigagem Co-locada original

A Cokrigagem co-locada original foi proposta para fazer a integragdo de dados sismicos
(impedancia), com dados provenientes de pogos (porosidade). Nesta situag@o, que € totalmente
heterotdpica, as amostras das variaveis primarias e secundarias sdo sempre coletadas em posi¢des
espaciais diferentes, ou seja, nunca co-existem em uma mesma posi¢do espacial (h=0). Dessa
forma as medidas de porosidade sdo escassas e estdo presentes em apenas alguns poucos pontos
do dominio, sendo dificil o modelamento de sua covariancia. J& a medida de impedancia ¢
presente em todos os nos do grid onde pretende-se estimar a porosidade, constituindo-se no

“Background”. A Figura 4.1 ilustra a configuragdo tipica da Cokrigagem Co-locada original:

g G o8 Y a
0 9 © 9 @ D
g B B 8 O+ c O
2 2 B +C) L 1 T Legenda
Qe D o B U o 4+ Amostras de porosidade (Variavel primaria)
O 8 B B e 9 0 O Medidas de impedancia ( Variavel secundaria)

Figura 4.1: Configuragio tipica para aplicagdo da CCKO original
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Diante desta situa¢do tradicional, ilustrada na Figura 4.1, os passos necessarios 2
implementagao da Cokrigagem Co-locada podem ser assim resumidos, segundo JOURNEL
(1998):

* Inferéncia e modelagem da covariancia direta da variavel secundaria (“Background);
* Estimativa dos valores da variavel secundaria nos pontos onde tem-se amostras da
variavel primaria, com o intuito de se calcular o coeficiente de correlagdo para h=0;

* Inferéncia e modelagem da covariancia cruzada através de um modelo linear de

coregionalizag@o ou através de um dos modelos Markovianos MM1 ou MM2.

4.2. Adaptacio da Cokrigagem Co-locada original

O uso da Cokrigagem Co-locada na area em questdo deve sofrer adaptagdes devido
principalmente a configuragdo dos dados amostrais. Neste caso tem-se uma situagdo de
heterotopia parcial, ou seja, existem amostras de mineralogia com mesmas coordenadas u (x,y,z)
de amostras de quimica, mas também existem amostras quimicas em locais que ndo se tém

mineralogia. A Figura 4.2 ilustra a situagao tipica de amostragem:

FP

. Legenda

FP  Furos de Perfuratriz

FS Fumos de Sonda

f
J
f

]

Pontos com vanaveis Quinucas ¢ Mineralogicas amostradas

"\ \ '. Pontos com varidveis Quimicas anosiradas

Figura 4.2: Perfil ilustrando situago tipica de amostragem

43



Diante do exposto, a pratica da Cokrigagem co-locada na drea em questdo ira requerer que
se estime o valor da variavel secundaria PPC em todos os n6s do grid. Este procedimento foi feito
atraves da Krigagem ordindria, cujos resultados sio mostrados no Capitulo 3. Somente assim o
“background”, que € a variavel quimica PPC, estard co-locado nos nés do grid onde deseja-se

fazer a co-estimativa da variavel mineralégica GO, como ilustra a Figura 4.3:

o= 0ODD mmm N
.®+ @ @ @\
NOLGE
1@ ® @ |
‘“_\I — .
\Ci O +® \ Legenda
\\® o @ Valores de PPC Krigados
[ ] Blocos de Itabirito
+  Amostras de GO

Figura 4.3: Secéo vertical ilustrando a variavel PPC estimada por KO

Por outro lado nfio sera necessario, como sugerido no roteiro de JOURNEL (1998),
estimar as variaveis secundarias nos pontos onde se tem as variaveis primarias. Como, nos furos
de sonda, ha um numero bastante grande de locais onde se tem a quimica e a mineralogia
analisadas (situagdo de isotopia), o coeficiente de correlagdo para h=0 pode ser calculado

diretamente.

4.3. Inferéncia dos modelos de covariancia da variavel secundaria

Como exposto anteriormente, a presenca da variavel secundaria PPC em todos os nés do
grid ¢ indispensavel para a realizagdo da Cokrigagem Co-locada. Como nao existem medidas de

PPC em todos os nos, o procedimento de estimativa desta variavel sera feito através da krigagem
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ordindria. Nesta estimativa serdo consideradas amostras tanto de furos sonda, quanto de furos de

perfuratriz que, apesar de nao estarem presentes em todos os blocos, sdo bastante abundantes na

area consideranda.

A partir do grid estimado de PPC, de acordo com as mesmas dire¢des variograficas
definidas no Capitulo 3, procedeu-se a inferéncia e ao modelamento da covaridncia da variavel
secundaria, etapa indispensavel a realizagdo da Cokrigagem Co-locada da variavel GO
utilizando-se 0 Modelo Markoviano 2 — MM2, como exposto no Capitulo 2. A Tabela 4.1 ¢ a
Figura 4.4 mostram, respectivamente, os parametros variograficos e os variogramas, ja ajustados

para as 3 diregdes, obtidos na variografia feita a partir do grid de PPC.

Tabela 4.1: Parametros variograficos do PPC feitos a partir do grid estimado por KO

M1 = 1.57 Esfygo (h)
PPC |M2=1.57 Esfgo (h) + 1.2 Esfiso (h)
M3 = 1.57 Esfy (h)

0. 100. 200. 300. 400. 500. 600.

Figura 4.4: Variogramas da variavel secundaria PPC no grid estimado por KO
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4.4. Calculo do coeficiente de correlagdo (p)

Segundo JOURNEL (1998), para uma situag@o tradicional de aplicagdo da Cokrigagem
Co-locada, ha a necessidade de se estimar os valores da variavel secundaria nos pontos onde tem-
se amostras da variavel primaria, com o intuito de se calcular o coeficiente de correlagdo para
h=0, como citado no item 4.1. Este procedimento se faz necessario em casos de heterotopia total,

onde ndo existem amostras das variaveis primarias e secundarias nas mesmas posi¢des espaciais.

No estudo de caso ora apresentado existem inumeras amostras da variavel primaria (GO),
coletadas nas mesmas posi¢des espaciais da variavel secundaria (PPC), permitindo o calculo

direto do coeficiente de correlagdo para h=0, que é de 0,83.

4.5. Inferéncia do modelo de covariancia cruzada

No estudo ora apresentado ha abundéancia da variavel secundaria PPC, tornando mais facil
o modelamento de sua covaridncia (descrito no item 4.3) se comparado ao modelamento da
variavel primaria GO. Assim serd adotada a hipétese do Modelo Markoviano 2 - MM2 seguindo,

para isso, 0s seguintes passos, respeitando-se a sequéncia descrita no Capitulo 2 (item 2.4.3):
1) Obtengdo do modelo de covariancia direta da variavel secundaria PPC (item 4.3);

2) Calculo do coeficiente de correlagdo p |, entre as variaveis primaria (GO) e secundéria

(PPC) (item 4.4);

3) Obtengdo do modelo de covariancia cruzada C; a partir de 1) e 2), fornecido pela

equagdo 2.8;

4) Modelamento da covariancia direta da varidvel primaria GO a partir de 3).

et
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4.6. Implementacao da CCKO no ISATIS

A implementac@o da CCKO foi feita no software ISATIS da Geovariances — Franga, que

em termos de arquivos e detalhes pode ser assim resumida:

Arquivo de Entrada: Composites da variavel primaria GO;
Output Grid. Grid que recebera os valores estimados de GO por CCKO
Parametros:

Background: ~ Grid com o PPC estimado por KO em todos os nés do grid

que se deseja co-estimar a variavel GO

Vizinhang¢a: Raios de busca conforme item 3.3.4

Coeficiente de correlagdo:  conforme calculo mostrado no item 4.4

No ISATIS ha uma pequena variagao do algoritmo original. Segundo BLEINER er al
(2000) as amostras de variavel secundaria existentes em todos os pontos onde existem variaveis
primarias também s@o incorporadas na resolugao do sistema de CCKO. No algoritmo original
apenas o dado secundario co-locado (Capitulo 2) € utilizado. Nesta implementagdo tomou-se o
cuidado de nao haver, no arquivo de entrada, amostras da variavel secundaria, de forma que a

implementag@o utilizasse apenas os dados co-locados.

4.7. Resultados da Cokrigagem Co-locada da GO

A seguir s3o apresentados os resultados da Cokrigagem Co-locada da varavel
mineraldgica GO, utilizando-se o PPC como variavel secundaria. Estes resultados serdo
comparados, no Capitulo 5, aos resultados da Krigagem Ordinaria, para medir a eficiéncia da

CCKO. A Tabela 4.2 traz um resumo estatistico dos valores Cokrigados co-locados e das
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variancias de estimativa. O histograma das porcentagens Co-Krigadas Co-locadas da GO estio na

Figura 4.5 :

Tabela 4.2: Resumo estatistico dos resultados da Cokrigagem Co-locada da GO

Variavel: GO Valores Co-Krigados Variancia
No. De dados 4129 4129
Média 33.59 9.02
Desvio Padrao 15.70 2.60
Coeficiente de Variagao 46.75% 28.86%
Maximo 97.53 23,55
3o0. Quartil 43.78 10.67
Mediana 32.14 8.79
10. Quartil 21.32 7.06
Minimo 0.35 3.88
[ Histograma das Porcentagens
Cokrigagem Co-locada de GO
g 15,00%
E 10,00%
g
5,00%
Porcentagem (%)

Figura 4.5: Histograma das porcentagens Co-krigadas Co-locadas de GO
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Capitulo 5

Este capitulo tem por objetivo a comparagio dos resultados obtidos na estimativa por
Krigagem Ordinaria (KO) e Cokrigagem Co-locada (CCKO) da varidvel mineralégica GO. Serio
utilizadas 3 formas de comparagao, baseadas em parametros estatisticos, anélise de imagens em
um banco de lavra da mina e por fungdes de recuperagdo. Dessa forma ser4 possivel medir a
eficiéncia na nova metodologia proposta, concluindo sobre as possiveis vantagens ou

desvantagens de sua utilizagdo.

5.1. Comparacio por parametros estatisticos

Os resultados da Krigagem Ordinaria (KO) e da Cokrigagem Co-locada (CCKO) da
variavel mineraldgica GO foram sumarizados na Tabela 5.1 de forma a possibilitar a compara¢io
sob o ponto de vista estatistico. Pode-se notar que em termos médios os dois resultados sdo
bastante semelhantes, sendo que a diferenga das médias ¢ de apenas 1.2%. A KO produziu
valores mais atenuados, haja vista que o seu coeficiente de variagdo € cerca de 3 pontos
percentuais menor que o da CCKO. Por ultimo verifica-se que a variancia do erro de estimativa

na CCKO ¢ menor que na KO, sendo sua diferenga de 29%.

Tabela 5.1: Resumo estatistico das estimativas de GO por KO e CCKO

Variavel: GO KO Variancia CCKO Variancia
No. De dados 4129 4129 4129 4129
Média 33.18 12.73 33.59 9.02
Desvio Padrao 14.22 412 15.70 2.60
Coeficiente de Variacao 43.54% 32.35% 46.75% 28.86%
Maximo 98.28 21.36 97.53 23.55
3o0. Quartil 41.42 15.89 43.78 10.67
Mediana 31.41 13.01 32.14 8.79
10. Quartil 21.48 9.39 21.32 7.06
Minimo 2.16 3.48 0.35 3.88
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Em continuagio a comparagao estatistica, procedeu-se a andlise de dispersdo dos teores de
GO (co)estimados pelos dois metodos, KO ¢ CCKO mostrando se, estatisticamente, a
distribui¢do dos teores sdo semelhantes ou ndo. Com o objetivo de proporcionar uma anélise
diferenciada para grupos que tém densidades amostrais diferentes, evidenciada por menores
variancias de estimativa, foram selecionados dois grupos, segundo a distribui¢do acumulada das
variancias de estimativa dos blocos estimados por KO, que ¢ o método referéncia. A Figura 5.1

mostra este histograma e o ponto (1 quartil) que foi considerado para divisdo dos £rupos:

‘ Histograma acumulado da Variancia GO ‘

100.00%
75.00%
50.00% - 2

25.00% -

Variancia de estimativa (%)

0.00% |~

S | T T T T T i

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Percentagem acumulada (%) J

Figura 5.1: Seleg@o feita no histograma acumulado das variancias de estimativa da KO

A partir desta sele¢@o foram gerados dois grupos cujas caracteristicas estatisticas podem

ser assim definidas:

Grupo 1: Blocos que tém variancias de estimativa da KO presentes no 1" quartil, ou seja,
abaixo de 9.39, como pode ser observado na Figura 5.1 e no item 3.3.5 dos resultados da

Krigagem Ordinaria da variavel GO;

Grupo 2: Blocos que tém as maiores variancias de erro de estimativa da KO, presentes
nos outros quartis. Representam uma situagao menos favoravel em termos de configuracdo das

amostras utilizadas nas estimativas.
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As Figuras 5.2 e 5.3 mostram, respectivamente, os diagramas de dispersdo dos teores de

GO Krigados (pela KO) e Cokrigados (pela CCKO) para os dois grupos supra-citados:

Diagrama de disperséo - grupo 1
120 - — e T B ™ 1 ¢ 1
100 i
80 4 A ;
o
e
g 0 3
2
40
{
20 4
0 +— . - - -
0 20 40 60 80 100 120
Teores - CCKO

Figura 5.2: Diagrama de disperséo de teores de GO do grupo 1

Diagrama de dispers&o - grupo 2
120 O
100 -

80

Teores - KO
3]

40 |

0 20 40 60 BO 100 120
Teores - CCKO

Figura 5.3: Diagrama de dispersao de teores de GO do grupo 2

Da analise dos diagramas ¢ possivel observar que existe uma menor dispersao dos teores
de GO no grupo 1, com coeficiente de correlagao de 0.88. Este fato indica que em situa¢des mais

favoraveis de configuracao de dados amostrais (locais onde se tem uma menor variancia do erro
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de estimativa) a Cokrigagem Co-locada fornece resultados bastante proximos da KO, que ¢ um

metodo consagrado para varidveis regionalizadas.

5.2. Comparacio por analise de imagens

A analise de imagens tem por objetivo mostrar, em um banco de lavra, se a distribui¢do
espacial dos teores de GO estimados pelos dois métodos, KO ¢ CCKO, sdo semelhantes. Ainda
que ndo conclusiva quanto a demonstrar a eficiéncia da CCKO, mostra o que acontece na mina,

onde efetivamente se dara a selegdo dos blocos de lavra.

Foram geradas 2 imagens do nivel 1290 mostrando, através da gradagdo de cores, a
varia¢do dos teores de GO estimados por KO e CCKO. Os teores de GO obtidos obtidos por
Krigagem Ordinaria mostram-se mais atenuados, tendendo para a média que ¢ de 33.18.
Diferentemente, na CCKO pode-se verificar valores extremos. As Figuras 5.4 e 5.5 apresentam,

respectivamente, estas imagens.

10200

10100

10000

EJBUE’[.]E!EIEI 3900 4000 4100 4200 4300 4400 @ 4500
X

Figura 5.4: Imagem da GO estimada por KO no banco 1290
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Figura 5.5: Imagem da GO estimada por CCKO no banco 1290

Os métodos de coestimativa, em especial Cokrigagem Ordinaria — CKO e Cokrigagem
Co-locada — CCKO), tem como principio minimizar a variancia do erro de estimativa explorando

a correlag@o espacial cruzada entre 2 ou mais variaveis aleatérias (detalhes no Apéndice A).

Nesta aplicagdo da CCKO, os resultados mostram que a utilizagdo de informagdes
secundarias co-locadas, no caso a variavel quimica PPC, produz menores variancias de erro de
estimativa se comparado as variancias obtidas pelo método de Krigagem Ordinaria, confirmando

a adequagao da CCKO como método de coestimativa.
As Figuras 5.6 € 5.7 mostram, para 0 mesmo banco, as imagens das variancias do erro de

estimativa para a Krigagem Ordinaria e para a Cokrigagem Co-locada. Pode-se verificar, pela

gradagdo de cores nas paletas, que os valores de variancia para a CCKO sio inferiores aos da KO.
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Figura 5.6: Imagem da variancia do erro de estimativa da GO pela KO
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Figura 5.7: Imagem da variancia do erro de estimativa da GO pela CCKO
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5.3. Fungoes de recuperacio

As fungbes de recuperagdo servem para medir a eficiéncia de métodos de estimativa
quanto as perdas por seleg@o erronea de blocos de lavra, seja na fase de classificacio de reservas
ou otimizagdo de cava final, seja na etapa de controle dirio de lavra. Estas perdas podem ser
quantificadas em termos de metal contido, de beneficio econémico e de tonelagem de minério

(detalhes no Apéndice C).

Neste estudo de caso, diante da impossibilidade de se trabalhar com os valores reais de
GO nos blocos, foram construidas curvas de tonelagem teor para os resultados da estimativa por
CCKO da varidvel GO, levando-se em consideragdo os resultados estimados pela KO como
reserva ideal. De tal maneira os resultados da CCKO siao comparados relativamente aos

resultados da KO.

As curvas construidas tem as seguintes caracteristicas e adaptagdes, sumarizadas abaixo e

cujas equagdes detalhadas podem ser vistas no Apéndice C:

Fungdo de Recuperacdo — Q: considera a propor¢do de metal contido nos blocos, ou se¢ja,

constitui-se na multiplicag@o entre o teor, a densidade e o volume dos blocos;

Funcao de Recuperag@o — T: considera a propor¢do de massa contida nos blocos, ou seja,

constitui-se na multiplica¢do entre a densidade e o volume dos blocos;

Fungdo de Recuperagdo — B: considera a propor¢ao de beneficio econdmico auferida com

a receita de venda do metal contido no blocos.

Para este estudo de caso foram construidas, segundo os critérios definidos acima, as
curvas de recuperacgdo para Metal Contido - Q e Propor¢ao de Tonelagem - T, para os dois grupos
definidos no item 5.1, que tém diferentes niveis de variancia do erro de estimativa. As Figuras 5.8
e 5.9 mostram as curvas de Q e T para o grupo 1. As Figuras 5.10 e 5.11 mostram as curvas de Q

¢ T para o grupo 2.
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Fungao de Recuperagdo - Q - Grupo 1
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Figura 5.8: Metal contido — Q em reserva classificada com base na CCKO — Grupo 1

Fungao de Recuperagao - T - Grupo 1
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Figura 5.9: Tonelagem (%) — T em reserva classificada com base na CCKO — Grupo 1

Em termos de recuperagdo de metal, os resultados obtidos na CCKO para o Grupo |
mostram que para teores de corte de até 30% a perda de metal contido em relagao a reserva ideal,
estimada por KO, ¢ muito baixa, de cerca de 1%. Nas curvas de propor¢do de tonelagem, para a

mesma faixa de teores de corte, as perdas também sdo pequenas, inferiores a 3%.
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Fungdo de Recuperagéo - Q - Grupo 2
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Figura 5.10: Metal contido — Q em reserva classificada com base na CCKO — Grupo 2
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Figura 5.11: Tonelagem (%) — T em reserva classificada com base na CCKO — Grupo 2

Também no Grupo 2, onde tem-se uma menor densidade amostral de GO para utilizacao
nas (co)-estimativas, as diferencas entre os dois métodos mostraram-se pequenas. Tanto na
recuperacao de metal contido — Q, quanto na proporg¢édo de Tonelagem — T, as perdas ocasionadas
pelo uso da CCKO em relagio a reserva ideal (obtida por KO), foram inferiores a 4.9%. Este
resultado mostra que mesmo em condigdes de amostragem mais escassa, 0 uso da CCKO ¢

viavel, ndo gerando perdas significativas se comparado a utilizag¢ao da KO.
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5.4. Conclusoes

As comparagdes efetuadas nos itens 5.1, 5.2 ¢ 5.3 mostraram que, em termos gerais, 0s
resultados da Cokrigagem Co-locada - CCKO s#do estatisticamente competitivos em relagao a
Krigagem Ordinaria - KO. Portanto, o0 método (CCKO) pode ser aplicado em uma situagio de
integragdo parcial de dados quimicos e mineraldgicos em minério de ferro, prestando-se a
constituir um modelo estimado para fins de avaliagdo de reservas, otimizagdo de cavas finais e

controle de lavra.

Em termos especificos ha que se destacar as seguintes conclusdes sobre a implementagio

da Cokrigagem Co-locada — CCKO em minério de ferro:

1) Uma das restri¢des a aplicagdo da CCKO € o fato de ser necessédrio que a varidvel
secundaria esteja presente em todos os nds do grid. A adaptagio proposta no item 4.2, em que a
varidvel secunddria PPC € estimada por Krigagem Ordinaria, feita para possibilitar a
implementacdo da CCKO da varidvel mineralégica GO, mostrou-se viavel, podendo ser aplicada

em outros casos;

2) A aplicagao da CCKO em integrag@o de dados mineraldgicos € especialmente indicada
nos casos em que a variavel priméaria for escassamente amostrada, dificultando o modelamento de
sua covariancia. Nestes casos, como o mostrado neste trabalho, a escolha do MM2 facilita
bastante 0 modelamento da covariancia primaria, que é feita através do modelamento da

covariancia secundaria e do coeficiente de correlagao;

3) Como previsto para métodos que exploram a correlagdo espacial entre 2 ou mais
variaveis aleatoérias, a CCKO diminui, em relacao a KO, a variancia do erro de estimativa, como

pode ser visto no item 5.2;
4) A selegao de reservas feita através de um modelo estimado por CCKO, como mostrado

no item 5.3, apresenta pequenas perdas se comparada a sele¢do baseada em um modelo estimado

por KO. Este fato foi evidenciado tanto na situa¢do de baixas varidncias de erro de estimativa
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(Grupo 1), onde as perdas de metal contido nio foram superiores a 1%, quanto na situacio de
maiores variancias de erro de estimativa, ocasionada por uma menor densidade amostral de GO
(Grupo 2). Assim conclui-se que o uso da CCKO é recomendavel nas situagdes em que se tiver
uma baixa densidade amostral, haja vista que seus resultados mostraram-se semelhantes a KO,
incluindo a vantagem adicional de facilitar o0 modelamento da covariancia primaria através do

MM2, fato que seria dificultado nos casos em que houvesse poucas amostras para modelamento
direto da GO.

5.5. Limitacdes e sugestdes para trabalhos futuros

Uma das vantagens do método ¢ a possibilidade de se adotar um modelo Markoviano para
simplificar o modelamento de covariancias. No entanto, quando adota-se o MM1 ou o MM2, ha
a restri¢do de aplicé-lo somente para varidveis primarias e secundarias que tenham um elevado
coeficiente de correlagao para A=0. No estudo de caso ora apresentado, foi possivel aplicar a
CCKO com sucesso integrando as variaveis GO e PPC, que tém um coeficiente de correlagio de
0,83. Entretanto, havera dificuldades de se extender a aplicagdo da CCKO aos outros minerais —
minério portadores de ferro, tais como a HP, MG e HE, caso queira se adotar os modelos
Markovianos. Contudo n3o ¢ vedada sua aplicagao caso um LMC seja utilizado, situagao em que

perde-se as vantagens acerca das facilidades de modelamento de covariancias.

No intuito de se proceder a uma integragao completa das variaveis mineralogicas, sugere-
se, para futuros trabalhos, o uso de um modelo linear de coregionalizag@o. Assim sera possivel
obter um modelo integrando dados quimicos € mineralégicos de forma que os Itabiritos possam
ser classificados segundo a predominancia dos minerais — minério. Em complementacao pode-se
proceder 4 simulagéo estocastica, com o objetivo de se ter acesso a incerteza conjunta de quimica

e mineralogia.
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Apéndice A

Cokrigagem Ordinaria

A Cokrigagem Ordinaria (CKO) ¢ um método de coestimativa que minimiza a variancia
do erro explorando a correlagdo espacial cruzada entre 2 ou mais varidveis aleatérias. Dessa
forma estima-se uma variavel de interesse a partir do uso conjunto de seus préprios dados e de

realizagdes (amostras), de variaveis auxiliares presentes na vizinhanga.

Segundo GOOVAERTS (1997), o estimador de Cokrigagem Ordinaria (CKO), para uma
variavel aleatéria (V.A) Z(U) é dado pela combinagao linear das variaveis aleatorias primaria

Zi(uq) e secundaria Z;(ugz) € seus respectivos pesos Aqj € Aga:

nl{u) n2(u)
Z (W)=Y 00 W) Z,(uy) + Y ASC (u) - Z, (u,,) Al
al a2

onde:
Z' (u) = estimativa da V.A Z, no ponto u (x,y.z) a ser estimado;
Zi(uq;)= V.A primaria;
Zo(ugq2)= V.A secundaria;
Al = pesos da variavel primaria (a serem determinados);
Aa2 = pesos da variavel secundaria (a serem determinados);
n(x#) = numero de dados (realizagdes) de Z, na vizinhanga;

ny(u) = numero de dados (realizagdes) de Z; na vizinhanga;

Assim como na Krigagem Ordinaria (KO), o erro de estimativa ¢ definido como sendo a

diferenca, em cada ponto a ser estimado, entre o valor estimado Z"(u) e o valor real Z;(x):

nl(u) n2{u)
R=Z (w)=Z,(u)="D A5 u)-Z,(uy )+ D A° (1) Z, (u )~ Z, (u) A2
al a2
onde:
R = V.A erro de estimativa;

Z'(u) = estimativa da V.A Z, no ponto u (X,y,z) a ser estimado;

Zi(uqs)= V.A primaria;
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Como, por definicao ISAAKS and SRIVASTAVA (1989), o método deve prover
estimativas nio enviezadas, a esperan¢a matematica da variavel aleatéria R (erro) deve ser igual a

Zero, ou seja:

nl{u) n2(u)

D A () Zy () + D 203" () Z, (1 y) = Z,(u) = 0 A3

al

Considerando-se a hipotese da estacionaridade local, as V.A’s Z, e Z, passam a ser

representadas por médias locais constantes, ou seja:
Zi(uq7)= m;(u) = constante e Zy(uq2)= my(u) = constante

Entéo a equac@o do erro torna-se fun¢@o apenas dos pesos e das médias locais:

nl{u) n2(u)

() D 2y () =my () + my () Y A5 (u) =0 A4
al al
Dessa forma, as condi¢des mais usuais de ndo enviezamento, que tornarao a equagdo A.4
nula, sdo as seguintes:

nlu) n2(u)

DA w=1 e > A5%u)=0 AS

al a2

Estas sd3o as restrigoes da Cokrigagem Ordinaria Padrao (GOOVAERTS (1997, p. 232),
ISAAKS and SRIVASTAVA (1989, p. 416) ).

Sendo a Var{R} definida em termos dos pesos da Cokrigagem € covariancias entre as

V.A’s Z; e Z,, tem-se:
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nl{u) n2(u)

Var{Ry =Y > A8°w)A%° (u)- Cov{Z,(u,), Z,(u,,)}

al al

n2(u) n2(u)

+3° 3 A8 u)ASC (u) - CoviZ, (u,, ), Z, (u,,)}
1 a2

nl{u) n2{u)

+23° Y A8 (w)ABC (u)- CoviZ, (u,), Z, (u,,)}

al al

nl{u)

—9 Z AX(u)-Cov{Z,(u,,), Z (u)}

n2(u)

=2 A5 (u)- Cov{Z, (u,,), Z(u)}

+2CoviZ(u), Z(u)} A6

Também analogamente a Krigagem Ordinaria (KO), a varidancia do erro deve ser
minimizada. Considerando que esta minimizagdo devera ser feita sob duas restrigdes, dois
multiplicadores de Lagrange (u; e u ) devem ser introduzidos. Dessa forma as condi¢des de nio

enviezamento (A.5) sdo igualadas a zero e multiplicadas pelos respectivos multiplicadores,

resultando:
nl(u) n2(u)
Var{R} = op(u)+24 - () A0 W) =142, - (D 4550 (w)) A7
al al

Para minimizar a equagdo A.7 primeiro faz-se as derivadas parciais de Var{R} em relagio

aos (n;+ny) pesos e aos 2 multiplicadores de Lagrange, depois iguala-as a zero:

oVariR}) _

04y

oVariR}) _,
04y

oVar(R}) _,
ou,
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o(Var{R}) _ .
Ol R

Dessa forma, a varidncia minima de estimativa da Cokrigagem Ordinaria é dada por:

ni(u) n2{u)

op(u)= Ci(0)— s (u) - Z;{E‘fo(u) -Gy (ugy —u) - ZAS;O(“) Colu,, —u) A8

O sistema de Cokrigagem Ordinaria € escrito da seguinte forma:

(1, (u) - mylu)

Z’lal(u) G, —uy, )+ Z)"az (u)- Cy(uyy —uy) + 4 (u) = G (u,, —u)
al al

nylu) ay(u)

Zﬂai(u) <Gy, —uy,)+ Z’laz(u) Cop(Uyy —y,) + iy (u) = G, (u,, —u)
al al

ny(u)

Zﬁ’al(u) = 1
al

ny(u)

> Apr()=0
L a2

Sob a forma matricial, o sistema de Cokrigagem Ordinaria pode ser escrito:

[K] - ] = [M] A9

[Cii(ugysug)] [Cpplug,uy,)] 1] [0, [[4,1 [C\ (1, 0)]
[Cy(ugqsug)] [Cop(ugysu,,)] [0,] [1,]. [rlaz]r = [Czl(“az:u)]T
iy .0 0 0| | 1
0,1 1,7 0 0] | g 0
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Apéndice B

Modelos lineares de coregionaliza¢ido

Os variogramas experimentais multivariados proveém um conjunto de matrizes
['(hx)=[yij(hx)] para um nimero finito de passos hy, h=1,...k e diregdes. No caso univariado o
modelamento prové um valor do variograma (ou da covariancia) para qualquer distancia h, como

¢ necessario pelos algoritmos de interpolagio.

Casos multivariaveis requerem o modelamento de N, (N,+1)/2 variogramas diretos e
cruzados. A dificuldade ndo esta no numero de modelos a inferir, mas sim no fato de que estes

modelos n3o podem ser feitos independentemente uns dos outros

Por analogia com o caso univariado, a maneira mais simples de se obter um modelo de
coregionalizagdo consiste em construir um conjunto de F.A’s Z;(u). A correspondente matriz de

covariancias C(h) ou de variogramas I'(h) ¢, por definigao, autorizada.

O modelo linear de coregionalizagdo constréi cada F.A Zi(u) como uma combinagdo

linear de F.A's independentes Yy (u), cada uma com média zero e fungdo covariancia Cq(h)

L m
Zw)=>Y >.a¥w+m Vi B.1

1=0 k=l

Onde:

Z{u) = combinagao linear de (L+1) F.A’s;

j & = numero de F.A’s;

n = niimero de variaveis;

i = coeficientes das fungdes basicas autorizadas;

Y’ (u) = fungdes basicas autorizadas;

m; = média zero.

Satisfazendo:
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E{Z.(u)}=m,
E{Y/(w)}=0 VI

Cov{Y,(u),Y. (u+h)}=C,(h) sek=k sel=I

Cov{Y/(u),Y (u+h)}=0 caso contrario

GOOVAERTS (1997) ainda ressalta que algumas das fun¢des Y'; (&) com n; <N, podem

dividir a mesma covariancia C(h), mas ainda assim elas se mantém independentes umas das

outras. Desse modo o miimero total de funcdes basicas autorizadas Y% (1) é entiio:

L
> S(L+1)-N, B.2
=0

Uma vez definida a construgdo da F.A Z{(u), a covariancia cruzada entre as variaveis
aleatérias Z(u) e Z{u+h) pode ser expressa como uma combinagdo linear das covariancias

cruzadas entre quaisquer duas variaveis aleatorias Y e Yy (uth):

C,(h)=Cov{Z,(u),Z,(u+ h)} 55
=2, ) aya;t, Cov{Y, (u),Y,: (u + h)}
=0 I'=0 k=1 k'=I

Como as fungdes basicas autorizadas Y's (u) sdo mutuamente independentes, a expressio

4.6 reduz-se a:

Ay

L
C;(h) = Z aya', c,(h)

I1=0 k=1
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Entdo o modelo linear de coregionalizagio é um conjunto de N, x N, modelos de

covariancias diretas e cruzadas C;(h):
- I
C;y(h)y =) bjc(h) Vi,j B.4
=0
onde o patamar by da fungdo basica do modelo de covariancia Cy(h) é:
nl
b= apal, VLij B.5
k=1

Sendo que, por construgdo, os coeficientes b'; ¢ b; sdo idénticos, tornando iguais os

modelos de covariancia Cy(h) e Cji(h).

A relagdo B.5 € importante porque ¢ a defini¢do geral da matriz N,= N, positiva semi-

definida BF[b[a}‘ ], chamada de matriz de coregionalizagao.

Dessa forma, as condig¢des suficientes para que a matriz de fungdes Ci(h), definidas na

relagao B.4, sejam modelos permissiveis de coregionalizagdo s3o:

as fungdes basicas Cy(h) ou (Y’;‘ (u) ) sejam modelos autorizados de covariancia (ou de
variogramas);

as (L+1) matrizes de coregionalizag¢do B, sejam positivas semi-definidas.
GOOVAERTS (1997) ressalta que um desenvolvimento similar pode ser feito com semi-
variogramas. Seja g(h) seja o semi-variograma das n; fungdes basicas Y(u) , com semi-

variogramas cruzados entre Y‘k(u) e Y”k'(u) iguais a zero:

E{[Y,(w)-Y/(u+ MY, (u)-Y (u+h)]} =g (h) sek=k’el=l'

E{{Y (u)-Y (u+h)[Y (u)-Y (u+h)]} =0 caso contrario.
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Entdo o modelo linear de coregionalizagdo é definido como um conjunto de N= N,

modelos y;(h) de variogramas diretos e cruzados tais que:
3 !
vy ()= b; g (h) Vi,j B.6
=0

onde cada fungdo gi(h) é um modelo autorizado de variograma, ¢ as (L+1) matrizes de
coeficientes b’,-,-, correspondendo aos patamares dos modelos gih), sdo todas positivo semi-

definidas.
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d = densidade.

Em termos analiticos, a quantidade de metal Q, estimada ou real, para cada tipo de reserva

sera dada por:

RE

Se Z'2z entio Q'(z)=Tx ».Z C2

:.22r

Onde:

T = tonelagem v x d,
Z" = teor estimado;
z. = teor de corte;

0'(z.) = quantidade de metal estimada em fungao do teor de corte.

RI

Se Z>z entdo Q(z,)=Tx) Z C3
z2z,

Onde:
T =tonelagem v x d;
Z = teor real;

z. = teor de corte;

0O(z.) = quantidade de metal real em fung2o do teor de corte.
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REF

Se Z" 2 z.entdo Q,(z)=Tx ».Z C4

z 2z,

Onde:

T = tonelagem v x d;
Z" = teor estimado;
Z. = teor de corte;

OAz.) = quantidade de metal efetiva em funcéo do teor de corte.

REMACRE(1999) ainda observa que o efetivamente recuperado, seja em termos de metal
contido, tonelagem ou beneficio, sera sempre menor que o esperado ou ideal. Isso deve-se ao
efeito de informacdo, consequéncia de uma selecdo feita baseada em um estimador que se

encontra em uma situagao desfavoravel, fragmentaria em relag@o ao ideal.

Uma descrigdo mais completa sobre fungdes de recuperagdo, inclusive com detalhes

matematicos, pode ser encontrada em CRUZ JUNIOR (1998).
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