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RESUMO 

DISSERTACAO DE MESTRADO 

Maurilio Camargos Botelho 

Nesta disserta<;ao e apresentada uma tecnica de coestimativa - Cokrigagem Co-locada­

aplicada a integra<;ao de dados mineral6gicos e quimicos em minerio de ferro. Tendo-se como 

prernissa a ado<;ao de urn Modele Markoviano para facilitar o modelamento de covariancias, o 

procedimento sugerido consiste na coestimativa da variavel mineral6gica Goethita - GO com o 

auxilio da variavel quimica Perda por Calcina<;ao - PPC. A utiliza<;ao dessa tecnica e apoiada em: 

a) Correla<;ao estatistica existente entre as variaveis; b) Abundancia de amostras da varia vel PPC, 

facilitando o modelamento de sua covariancia direta. 0 metoda proposto apresenta como 

principal caracteristica a simplicidade operacional, destacando-se a facilidade de modelamento da 

covariancia direta da variavel Goethita atraves do uso do Modele Markoviano 2. A tecnica foi 

aplicada em uma jazida de minerio de ferro do Quadrilatero Ferrifero e, considerando-se que a 

propor<;ao de Goethita afeta sobremaneira os processes de cominui<;ao, aglomera<;ao e redu<;ao, 

presta-se a auxiliar na caracteriza<;ao do minerio de ferro, seja na fase de avalia<;ao 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 teclmique - 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 teclmique 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. Introdu~ao 

0 ganho de produtividade nos processes siderurgicos, seja nas etapas de aglomeras;ao ou 

de redus;ao, vern sendo perseguido continuamente como forma de melhoria de competitividade e 

consequente sobrevivencia das empresas. A industria siderurgica tern feito constantes ajustes nos 

processes para melhorar os indices de competitividade, seja atraves da melhoria da qualidade dos 

insumos, dos materiais refratarios, da eficiencia energetica, da otimiza9ao da manutenryao etc. 

A industria de mineraryao em geral, sendo a principal fomecedora dos insumos para os 

processes de redu9ao, incluindo o material para carga metalica (minerio de ferro) e fundentes 

(Calcanos e Serpentinitos), tern que contribuir no fomecimento de materias primas dentro de 

rigidas especifica96es tecnicas que atendam aos ganhos de produtividade na siderurgia. A 

indlistria de minerio de ferro, maior fomecedora em termos de volumes e custos envolvidos, tern 

urn grande peso na produtividade da siderurgia, sendo cada vez mais exigida a fomecer minerio 

"sob medida" em termos granulometricos, quimicos, mineral6gicos e texturais. 

De tal maneira, o conhecimento das caracteristicas minera16gicas e texturais do minerio 

de ferro e de suma importancia, haja visto que estas caracteristicas afetam sobremaneira os 

processes de aglomeraryao e redu9ao. A produtividade da sinterizac;:ao e influenciada diretamente 

pela porcentagem de minerio poroso presente na carga utilizada. As caracteristicas de resistencia 

mecanica das pelotas sao afetadas a medida que varia a quanti dade de minerio especular na carga 

de alimentas;ao da pelotizas;ao. 

Com o objetivo de se estimar as caracteristicas mineral6gicas e texturais do minerio de 

ferro, seja na fase de estirnativa de reservas, seja na etapa de controle diario de lavra, pode-se 

lanyar mao de ferramentas qualitativas e/ou quantitativas. 
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Na pratica atual da industria de minerio de ferro, a tecnica mais tradicional e basicamente 

qualitativa, nao envolvendo modelamento matematico das variaveis envolvidas. Consiste em se 

fazer o modelamento geologico - tipol6gico a partir de informavoes obtidas atraves de 

mapeamentos de superficie e resultados de furos de sonda desenhados em sevoes verticais e 

horizontais. A partir desta interpretavao e feito urn modele que serve tanto para estimativa de 

reservas quanto para controle diane de lavra. 

1.2. Objetivos 

Esta dissertavao visa, no ambito geral, descrever e avaliar a eficiencia da tecnica de 

coestimativa geoestatistica chamada de Cokrigagem Co-locada
1 

(CCKO), originalmente proposta 

para a integras;ao de dados primaries (porosidade) e secundarios (impedancia) espaciais na 

industria de petr6leo. 

De mane1ra especffica sera apresentada a implementavao da Cokrigagem Co-locada 

(CCKO) em uma jazida de minerio de ferro, com o intuito de se integrar a varia vel mineral6gica 

Goethita (GO) com a variavel quimica Perda por Calcinavao (PPC), utilizando-se modelos 

baseados em filtragem de dados como forma de simplificar o modelamento das covariancias. 

Posteriormente, estes resultados serao comparados a Krigagem Ordinaria (KO) da GO para medir 

a eficiencia do metodo. 

1.3. Relevancia do trabalho 

A obtenvao de urn modele integrado entre quimica e mineralogia justifica-se a medida que 

pode promover ganhos na melhoria da previsibilidade, e consequente produtividade, do minerio 

de ferro nos processes de cominuivao, concentravao, aglomeravao e redu9ao. LIBANEO et al 

1 CABRAL (1998) utilizou o termo "Co-locada" como traduvao de "Collocated 

Cokriging" 
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(2001) destacam a influencia da variac;:ao da mineralogia no rendimento desde o pelotamento 

(aglomerac;:ao) ate os reatores de reduc;:ao. 

A Figura 1.1 ilustra a sequencia l6gica para a obtenc;:ao de urn modelo quimico 

mineral6gico integrado complete. No primeiro bloco, concentra-se a obtenc;:ao dos dados, via 

coleta de dados espaciais atraves de furos de sonda e de perfuratri zes e informac;:oes geol6gicas, 

tais como mapeamento superficial e interpretac;:ao de sec;:oes verticais e horizontais. No segundo 

bloco, concentra-se a parte de tratamento de dados e analise geoestatistica com enfase para os 

metodos de coestimativa. No ultimo bloco, de posse das coestimativas quimicas e mineral6gicas, 

e possfvel classificar OS biOCOS de fonnac,;ao fetTffera previamente estirnados quimicamente de 

acordo com os principais tipos mineral6gicos. 

Coleta de 

dados 

+ 
." · ~ , _ .. 
- ~ .... 

lnforma~oes 

Geologicas 

Int e gr a ~ a o de dados 

c::::::==> 

Ouimicos Mineralo2:icos 

Metodos de Coestimativa 

Modelo 

Quimico - Mineralogico 

Figura 1.1: Sequencia para obtenc;:ao de Modelo Quimico - Mineral6gico 
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A aplica9ao do metodo proposto (CCKO) para as duas variaveis GO e PPC foi definida 

em fun9ao de que (i) estas tern urn coeficiente de correla9ao relativarnente elevado ( condi9ao 

necessaria para a aplicayao dos modelos baseados em filtragem de dados), originado pelo fato 

que existe uma forte rela9ao fisica: a Goethita e urn mineral hidratado e a medida de Perda por 

CalcinayaO refere-se justamente a evaporayao de moleculas de agua que provocarn perda de 

massa de uma determinada arnostra de minerio, quando esta e submetida a uma temperatura de 

aproximadamente 1000" C. Adicionalmente (ii), segundo LIBANEO et al (2001), a porcentagem 

de GO nos minerios tern diversas implica96es geosiderurgicas, destacando-se a importancia 

direta no consumo de energia durante a cominui9ao, influencia na eficacia da flota9ao e 

possibilidade de conferir diferentes graus de redutibilidade das pelotas, dependendo de sua 

propor9ao. 

Uma vez validada a eficiencia do metodo proposto (CCKO), podera ser feita sua 

indica9ao como urn metodo altemativo para realizar a classificayao mineral6gica parcial dos 

blocos de forma9ao ferrifera estimados quimicamente. Assim sera dada uma importante 

contribui9ao para a obtenyao de urn modelo integrado parcialmente, nao atingindo-se, todavia, 

urn modelo integrado completo. 

1.4. Metodologia 

Para o cumprimento dos objetivos propostos, sera necessario segu1r a seguinte 

metodologia, que inclui: (i) revisar os conceitos te6ricos sobre os metodos geoestatisticos de 

coestimativa, enfatizando a Cokrigagem Co-locada (CCKO), (ii) compilar os dados geol6gicos e 

amostrais da area em questao, em especial do banco de dados de variaveis quimicas e 

mineral6gicas, (iii) implementar a Krigagem Ordinaria (KO) da variavel mineral6gica GO e da 

variavel quimica PPC, (iv) implementar a Cokrigagem Co-locada (CCKO) da variavel 

mineral6gica GO, utilizando-se a variavel PPC como informa9ao secundma e (v) comparar os 

resultados da GO obtidos atraves da Krigagem Ordinaria e da Cokrigagem Co-locada. 
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(i) Foi feita a revisao bibliognifica completa da CCKO, destacando-se a aplica9ao de 

modelos covariancia baseados em hip6teses Markovianas e as situa9oes e condi96es em 

que sua considera9ao e possivel; 

(ii) Procedeu-se a uma extensa compila9ao dos dados amostrais da area onde, a partir de 

analises de dispersao (nao explicitadas neste texto ), definiu-se a prioriza9ao das variaveis 

GO e PPC como as mais viaveis para se provar a hip6tese defendida no item 1.2; 

(iii) Caracterizou-se a variabilidade espacial e procedeu-se a estimativa por Krigagem 

Ordinaria da variavel mineral6gica GO e da variavel quimica PPC, haja visto que estas 

duas estimativas tern fun96es primordiais na aplica9ao da CCKO, a saber: a estimativa da 

GO servira como base de compara9ao para a eficiencia do metodo proposto. A estimativa 

do PPC sera fundamental para se ter a variavel secundana em todos os nos do grid, 

condiyaO indispensavel a aplicayaO da CCKO; 

(iv) Descreveu-se os aspectos concernentes a aplica9ao da CCKO na sua situa9ao original 

e tambem as adapta9oes necessmas a implementa9ao da CCKO neste estudo de caso. Em 

seguida modelou-se a covariancia da GO atraves do uso da hip6tese do MM2, haja vista a 

abundancia da variavel primma PPC, de mais facil modelamento direto. Por fim, 

implementou-se a coestimativa da variavel GO utilizando-se o metodo CCKO com a 

considera9ao da variavel quimica PPC como informa9ao secundma; 

(v) Comparou-se os resultados de GO obtidos por meio da CCKO com aqueles obtidos 

pela KO, utilizando-se para isso tres formas de compara9ao: analise dos parametres 

estatisticos resultantes, verifica9ao das imagens obtidas atraves de urn banco de lavra e 

calculo das funyoes de recuperayaO, que indicam as perdas, nos dois metodos, 

provenientes da seleyaO erronea de blocos de lavra. Por ultimo, discorreu-se sobre as 

limita96es do rnetodo proposto, assim como sugeriu-se uma linha de futuros trabalhos. 
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1.5. Organiza~ao desta disserta~ao 

Esta disserta9ao esta organizada em 5 capitulos que abordam aspectos te6ricos e praticos 

relativos a integrac;:ao de dados mineral6gicos (primarios) e quimicos (secundarios): 

0 Capitulo 2 traz uma revisao bibliografica sobre metodos de co-estimativas, em especial 

sobre a Cokrigagem Co-locada, enfatizando a razao de seu surgimento, aplicac;:oes tipicas e 

restric;:oes ao uso. 

0 Capitulo 3 apresenta a caracterizac;:ao completa dos dados para o estudo de caso, 

incluindo informac;:oes gerais sobre a area considerada, assim como a implementac;:ao da 

Krigagem Ordinaria para a variavel quimica PPC e mineral6gica GO. 

0 Capitulo 4 faz a implementac;:ao da Cokrigagem Co-locada da variavel mineral6gica 

GO tendo como variavel secundaria a variavel quimica PPC. Detalha as modificac;:oes que se 

fizeram necessarias para a implementanc;:ao deste estudo de caso. 

0 Capitulo 5 faz uma compara9ao dos resultados obtidos atraves dos dois metodos, KO e 

CCKO. Finalmente, sao feitas conclusoes acerca da eficiencia da CCKO e sugestoes para 

trabalhos posteriores. 
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Capitulo 2 

Este capitulo procura mostrar, atraves de uma revisao bibliografica detalhada, a 

importancia do surgimento do metodo de Cokrigagem Co-locada (CCKO), que vern a ser uma 

simplificayao da Cokrigagem Ordinaria tradicional. Suas particularidades e hipoteses adotadas 

para a simplifica9ao do modelo de covariancia sao especialmente abordadas. 

2.1. Introdu~ao 

No estudo de fenomenos regionalizados, em particular o de mineralizay6es, e muito 

comum que os depositos sejam caracterizados por mais de uma variavel de interesse. Como 

exemplos mais comuns, onde ha interesse economico em dois ou mais minerais, pode-se citar 

associa96es de Ouro e Prata e depositos porfiriticos polimetalicos de Cobre, Chumbo e Zinco. 

Tambem no caso do minerio de ferro deseja-se estimar nao so o conteudo de Fe metalico em uma 

determinada massa de minerio, mas tambem os teores dos contaminantes. 

A Cokrigagem, tal como foi proposta por JOURNEL (1978), constitui-se em urn metodo 

de coestimativa que, explorando a correla9ao 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 precisao aceitavel para variaveis que foram sub-amostradas 

em rela9ao a uma outra variavel tambem presente num mesmo dominic ( caso de heterotopia). 

Considerando que as coregionaliza96es sao comuns, tanto na industria mineral quanto na 

area petrolifera, a aplicayao da cokrigagem na integra9ao de dados primaries e secundanos seria 

de grande utilidade e interesse. Na pratica sua aplica9ao apresenta dificuldades operacionais, 

pouca flexibilidade e, em algumas situa96es, ate problemas de instabilidade matematica. 

D'ABBADIA (1999) ressalta como principais restri9oes da utilizayao da cokrigagem, a 

necessidade do uso de variogramas proporcionais ao mesmo modelo basico e o uso de mesmas 
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vizinhanvas de estimativa para as diversas variaveis em estudo. Ou seja, o uso da cokrigagem e 

restritivo ao considerar que as diversas variaveis tern as mesmas direvoes de anisotropias e 

identicos padroes de variabilidade. 

GOOV AERTS (1997) relata problemas de instabilidade nos casos onde a variavel 

secundana e muito mais densamente amostrada que a variavel primaria. Nessa situavao a 

correlavao entre os dados secundanos e muito maior que a correlavao entre os dados primanos 

distantes, causando instabilidades na resoluvao do sistema de cokrigagem. 

Diante de problemas praticos de implementa<;ao, surgm uma simplificavao da 

Cokrigagem que permite, com algumas limitavoes, integrar dados primarios e secundanos com 

mais flexibilidade e facilidade de inferencia dos modelos de covariancia eliminando, 

adicionalmente, os problemas de instabilidade matematica - XU et al apud W ACKERNAGEL 

(1995). 

2.2. Efeitos da Cokrigagem tradicional em malhas densamente amostradas 

Segundo WACKERNAGEL (1995), uma situavao particular encontrada na pratica eo 

caso da heterotopia total, quando uma variavel de interesse Z(x) (primaria) e conhecida em 

apenas alguns poucos pontos e a variavel secundana S(x) e conhecida em todo o dominio, no 

caso em todos os n6s do grid a ser estimado. 

Esse caso e comum na industria de petr6leo, onde tem-se urn extenso grid de informa<;oes 

sismicas (secundarias), que sao de baixo custo de obten<;ao e alguns poucos po9os, que tern urn 

elevado custo de perfuravao. Tambem ocorre com frequencia na industria de mineravao, onde e 

comum ter-se uma extensa malha de informa<;oes secundanas provenientes de furos de 

perfuratriz (blastholes), que tern baixo custo de perfura<;ao, conjugada com uma malha mais 

esparsa de furos de sonda (drillholes), que tern custo de perfuravao de 8 a 1 0 vezes superior aos 

furos de perfuratriz. 
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A Figura 2.1 ilustra hipoteticamente essas situay.oes cujo objetivo principal e a integray.ao 

de dados primarios obtidos nas amostragens dispendiosas, com dados secundarios provenientcs 

de informay.oes rnais abundantes, as vezes menos precisos. 

·~1 
50.fr---

50.0 150.0 250.0 

I c:genda 

350.0 

X 

4500 5500 

() < ortd de ~l>mtea ( 1111\lnm1~t>c> secundana') 

+ PO<;os (informa9ocs pnmanas) 

b50( 

Figura 2.1: Grid hipotetico ilustrando integray.ao de dados primaries corn dados 

secundarios densamente amostrados 

Segundo GOOY AERTS ( 1997), nos casos onde a variavel secundaria e rnuito rnai s 

densamente amostrada que a variavel primaria, ocoiTem problemas de instabilidadc maternatica, 

que dificultam a ap licay.ao da Cokrigagem, ao mesmo tempo que ocorre uma "fi ltragem" de 

dados, possibilitando a adoy.ao de hip6teses simplificadoras para os modelos de covarifmcia. 
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0 autor relata que a matriz M do lado direito do sistema de cokrigagem2 (matriz das 

covariancias diretas e cruzadas entre os dados e a variavel a estimar no ponto u), toma-se instavel 

porque a correla9ao entre os dados secundarios redundantes (ou em maior quantidade), e muito 

maior que a correla9ao entre os dados primarios distantes. 

Do ponto de vista da simplificayao, os dados secundarios que estao muito pr6ximos, ou 

mesmo co-locados com os dados primarios desconhecidos, tendem a "filtrar" a influencia dos 

dados secundanos mais distantes, possibilitando a ado9ao de hip6teses comuns aos processos 

ditos Markovianos. 

Com o intuito de se quantificar o aumento dos pesos das variaveis secundarias na 

estimativa das variaveis primarias, GOOVAERTS (1997) estudou a influencia da densidade e 

configura9ao das amostras secundarias na cokrigagem simples de uma variavel primaria. A 

contribui9ao relativa das informa9oes secundarias foi medida pela rela9ao da soma dos valores 

absolutos dos pesos secundarios e primanos, dada pela seguinte equa9ao: 

Onde: 

u e o ponto a ser estimado; 

Ani sao os pesos da variavel primaria; 

An2 sao os pesos da variavel secundaria; 

cr2 e a variancia da variavel secundaria; 

<i( e a variancia da variavel prirnaria. 

2 Detalhes do sistema de Colcrigagem Ordinaria podem ser vistos no Apendice A. 
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No estudo de GOOY AERTS (1997) foram consideradas 3 diferentes configuras:oes de 

dados, cujas caracteristicas sao sumarizadas abaixo e ilustradas na Figura 2.2, que foi modificada 

do referido autor: 

Conflgurar;iio 1: ambos os dados primaries e secundarios estao posicionados 

isotopicamente em 4 locas:oes distanciadas de uma unidade do ponto a ser estimado; 

Con.figurar;iio 2: ah~m dos 4 dados secundarios posicionados isotopicamente com os dados 

primaries (configuras:ao 1 ), sao adicionados mais 4 dados secundarios a 0,5 unidades do ponto a 

ser estimado; 

Con.figurar;iio 3: alem dos 4 dados secundarios posicionados isotopicamente com os dados 

primaries (configurayao 1), e adicionado apenas mais 1 dado secundario co-locado como ponto a 

ser estimado, totalizando 5 dados secundarios. 

Conjigumciio I Co nfi g ~trnciio J 

G O 
lsot61lira HetrrotOpiea Hrterotopica 

4 dados pnminos; 4 dados pnnllnos; 4 dados primirios; 

4 dados sccundarios 8 dados secunda ri o~ 5 d~d os secundarios 

Se nlido de aumcnto da t•ontribui~ao da ~ariaHI \Ccund:iria. 

fillr.111do as infomta~oe~ llrim:"tria\ e ~ecunclaria' mai\ di~tante~ . 

P o nt o~ sercstinndo 

+ \lana\ cl rnnoria 

Figura 2.2: Contribuir;;ao dos pesos na cokrigagem simples em tres diferentes 

configurayoes de dados da variavel secundaria. 

Os testes foram feitos variando-se tambem o coeficiente de correla<;:ao estatistica entre as 

variaveis primarias e secundarias para h=O. A Figura 3, tambem modificada de GOOV AERTS 
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( 1997) mostra, para as tres configurac;oes, urn grafico com a evoluc;ao de \11( u) quando o 

coeficiente de correlac;ao estatistica (p12) varia de 0 a 0,8: 

30 

~ Configura~~o I 
• 

2S ~ Config urn~ ~o 2 

• Configuracao 3 

20 
I> 

~ 

; 15 ~ . 
~ .. . 

I 0 
~ 

.. 
I / 

OS {/ 

00 

00 02 04 oo 0~ I 0 

Cocfteltnlt de corrci.,(Ao PI ; (0• 

Figura 2.3: Evoluyao de \V(u) x P 12 para as tres configurayoes de teste. 

Como conclusao geral dos testes, GOOYAERTS ( 1997) ressalta que os resultados 

mostram que \V(u) sempre aumenta, para qualquer p 1z>O, quando sao adicionadas amostras da 

variavel secundaria a configurayao originalmente isot6pica. 

De maneira especifica vale notar que apenas I dado secundario co-locado tern uma 

contribuiyao relativa maior que 4 dados secundarios a 0,5 unidades do ponto a ser estimado. Com 

cfeito, dados secundarios mais pr6ximos, ou co-locados, " tiltram" a influencia de dados 

primarios e secundarios mais distantes. 

As conclusoes obtidas formam o arcabouc;o necessaria para a adoyao de urn metodo de 

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

co-locados sobre dados mais distantes (hip6teses 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-Jocados, uma soluc;ao encontrada por XU et al apud W ACKERNAGEL {1995), 

consiste na defmic;ao de uma estrategia de busca na qual a vizinhanc;a de estimativa da variavel 

secundaria e arbitrariamente reduzida a apenas urn ponto, ou seja, o ponto mais proximo do ponto 

u a ser estimado. Dessa maneira, alem de sc resolver os problemas de instabilidade, reduz-se a 

influencia dos outros dados secundarios nao tao bern posicionados em relac;ao ao ponto u. 

A Figura 2.4 ilustra uma situac;ao hipotetica em que apenas o dado secundario co-locado 

(verde) e considerado na estimativa. Os outros dados secundarios presentes no elips6ide de busca 

(vermelhos) nao entram na resoluc;ao do sistema de Cokrigagem Co-locada. 

0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 

0 o@o 0 v Vi11nhan~a de cstimativa centrada no ponto u a ser cstimado; 

0 0 0 0 
0 l>ill~> "xundar•o (u) • co-lo~a<l<• <.:om n pnnto " · 

0 0 0 0 0 + Dado~ pmmlnos : 
1 

( 11 ); 

0 0 0 0 0 0 0 0 l);~dos sc..:umlanns • P"~ ' ~">n,Hlns em ( u+h) 

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

Esta simplificac;ao da cokrigagem, onde somente urn dado secundario co-locado e retido, 

foi denominada por XU eta/ e ALMEIDA apud CABRAL (1998) de Cokrigagem Co-Jocada 

("Collocated Cokriging"). 

0 estimador da Cokrigagem Co-alocada para duas vari{lVeis e uma combinac;ao linear 

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

n l (u) 

z; (u) = :L> l~7°(u) · Z1 (u01 ) +~(u) · [Z2(u)- m2 + m1] 2.2 

at 
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On de: 

Z1"(u) = estimativa da V.A Z1 no ponto u (x,y,z) a ser estimado; 

Z,(ua,)= V.A primaria; 

Z2(u) = V.A secundaria; 

Aa J = pesos da variavel primaria; 

A.a2 = pesos da variavel secundana; 

n1(u) = mimero de dados (realizayoes) de Z1 na vizinhanya; 

m1 = media local estacionana da variavel primaria; 

m 2 = media local estacionaria da variavel secundaria. 

com a unica restri9ao
3 

de que a soma dos pesos das variaveis primaria e secundana deve 

ser igual a 1: 

nl(u) 

L Aa1(u) + Aa2 (u) = 1 2.3 
ol 

0 sistema de Cokrigagem Ordinaria Co-locada e escrito, em termos de somat6rios, da 

seguinte forma: 

(1989). 

u 

n j(u) 

IA-a,(u). c,,(ual - ua ,) + ~(u). Cl2(ual - u) + ,u(u) = Cll(ual- u) 
al 

n1 (u) 

IA-a, (u). c2,(u - ua,) + ~(u). C22(0) + ,u(u) = c 2,(0) 
al 

n1(u) 

LA.a,(u) + A,a2(u) = 1 
al 

On de: 
= ponto a ser estimado; 

CJJ(Ua J- Ual) = COVariancia direta entre OS dados da variave) primana; 

2.4 

3 Esta e a restri~lio da Cokrigagem Ordinaria "modificada", proposta por ISAAKS and SRIVASTAVA 
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C12(ua1- u) = covariancia cruzada entre os dados da variavel primana eo ponto u; 

C22(0) = covariancia direta da variavel secundaria no ponto u (h=O); 

C11(ua1- u) = covariancia direta entre os dados da variavel primana eo ponto u; 

C21(0) = covariancia cruzada no ponto u (h=O); 

!l(u) = Multiplicador de Lagrange; 

n,(u) = nfunero de dados (realizayoes) da variavel primaria na vizinhanya; 

Aa1 = pesos da variavel primaria; 

A.a2 = pesos da varia vel secundana. 

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

forma das tres matrizes [K], [A.], e [M], a saber: 

C12 (ua1 -u) 

c22 (O) 

1 

(A.] [M] 

1] [,.tal] [C,,(ual -u)] 
1 ..ia2 = C21 (0) 

0 J.1 1 

2.5 

GOOV AERTS apud CABRAL (1998) destaca, em comparayao 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 secundanos redundantes; 

• E computacionalmente mais rapida, pois o sistema a resolver e menor; 

• A inferencia e modelagem das funy5es covariancia sao bern menores, especialmente 

se o modelo Markoviano for adotado. 

Desvan tag ens 

• A variavel secundana deve ser conhecida em todos os pontes onde se pretende fazer 

uma estimativa; 
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• As informayoes dos dados secundanos nao co-locados nos pontes onde se pretende 

fazer a estimativa sao ignoradas. 

2.4. Modelos de covariancia utilizados na Cokrigagem Co-locada 

A resoluyao do sistema de Cokrigagem Co-locada nao necessita da inferencia e 

modelamento da covariancia direta da variavel secundana C22(h), exceto para h=O. Obviamente, 

requer ainda a inferencia e modelagem da covariancia direta da variavel primana C11 (h) e da 

covariancia cruzada entre as variaveis primana e secundana C!2(h), como pode ser relembrado 

atraves da equa9ao 2.5: 

Onde: 

u 

c .2(ual -u) 

c 22 (O) 

1 

= ponte a ser estimado; 

C11(ua1- ua 1) = covariancia direta entre os dados da variavel primana; 

2.6 

Cl2(u0r u) = covariancia cruzada entre os dados da variavel primana eo ponte u; 

C22(0) = covariancia direta da variavel secundaria no ponte u (h=O); 

C11 ( ua1- u) = covariancia direta entre os dados da variavel primana e o ponte u; 

C2,(0) = covariancia cruzada no ponte u (h=O); 

J.l(u) = Multiplicador de Lagrange; 

n1(u) = nilmero de dados (realizayoes) da variavel primaria na vizinhans;a; 

A.a1 =pesos da variavel primana; 

A.a2 = pesos da variavel secundaria. 

Para a obten91io dos modelos de covariancia (diretos e cruzados) necessaries a resolu91io 

do sistema de Cokrigagem Co-locada, ha tres possibilidades, de acordo com as hip6teses 

consideradas: 
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1" Possibilidade: construyao de urn modele linear de coregionalizayao (LMC- Linear 

Model of Coregionalization) JOURNEL (1978), que assume a hip6tese de que os modelos 

criados por combinayoes lineares sao proporcionais a urn mesmo modele basico autorizado; 

z" Possibilidade: construyao de urn modele Markoviano que requer somente a inferencia e 

modelagem da covariancia direta da variavel primana e o uso do coeficiente de correlayao 

estatistica entre as variaveis primana e secundana. Assume a hip6tese de que urn dado primario 

co-locado "filtra" a influencia de valores da variavel secundana posicionados a uma distancia u + 

h do ponto a ser estimado; 

3" Possibilidade: construyao de urn modele Markoviano que requer somente a inferencia e 

modelagem da covariancia direta da variavel secundana e o uso do coeficiente de correlayao 

estatistica entre as variaveis primana e secundana. Assume uma hip6tese simetrica aquela da 2· 

possibilidade. Neste caso, a premissa e que o dado secundario co-locado "filtra" a influencia de 

outros dados secundanos distanciados de u + h sobre a variavel primana. 

As tres possibilidades, suas hip6teses, restri9oes, vantagens e desvantagens serao 

discutidas com mais detalhes nos itens que se seguem. 

2.4.1. Modelo linear de coregionaliza~ao 

Segundo SHMARY AN et a/ (1998), a abordagem mais tradicional para assegurar que as 

covariancias diretas e cruzadas sejam autorizadas ou seja, produza variancias de combinayoes 

linearas nao negativas, constitui-se em construir uma matriz de covariancias utilizando-se urn 

mesmo conjunto de modelos basicos autorizados para as covariancias diretas e cruzadas de todas 

as variaveis envolvidas. 

Urn modele complete de coregionalizayao, por exemplo urn modele linear de 

coregionalizayao, requer a inferencia e o modelamento de Nv (Nv+ 1 )/2 variogramas diretos e 

cruzados, sendo Nv o nfunero de variaveis. Dessa forma, em urn caso de duas variaveis, seria 
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necessaria a inferencia e o modelamento de 3 variogramas, sendo dois diretos ( 1 para cada 

variavel), e urn cruzado (entre as variaveis primaria e secundana). A Figura 2.5 mostra a 

necessidade de inferencia e modelamento no caso de urn LMC para 2 variaveis. 

1.50 lnfereocia 

e 

Modelamento 

0.00 1.00 2.00 

1.50 ' ISO 
~ i.OO le 
" 0.50 

0.00 

~ I.OOC_ 
" 0.50 

0.00 

0.00 1.00 2.00 0.00 100 2.00 

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

coregionalizayao. 

Segundo JOURNEL (1998), a construyao do modelo linear de coregiona1izayao eo maier 

obstaculo para o uso extensive da cokrigagem na integra9ao de dados secundtuios pois, para Nv 

variaveis, deve-se criar uma matriz Nv x N, de covariancias diretas e cruzadas que seja semi­

positiva definida (veja detalhes de constru9ao no Apendice B). 
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2.4.2. Modelo Markoviano 1 - MMJ 

JOURNEL (1998) cita a adoyao de modelos Markovianos, baseados em hip6teses de 

filtragem de dados, como uma forma de reduzir consideravelmente a inferencia estatistica em 

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

No modelo MMl, a hip6tese e de que urn dado primario z1(u) co-locado filtra a 

influencia, em uma variavel secundaria Z2(u), de valores da variavel secundana z2 posicionados 

em u + h. A Figura 2.6 apresenta uma configurayao hipotetica que ilustra cssa hip6tese de 

filtragem: 

0 

Modelo MarkO\iano I - MMl 

Filtro lmaginario 

0 N6 do gnd a ser est imado 

+ Dac.lo pnmano L
1
(u) co-locado 

0 D.alk1 secunJano: .(11) co-locaJo 

O Dmk)S sccunJimos:, pOSICIOnados em (11 +h ) 

Figura 2.6: Ilustrayao da hip6tese de filtragem considerada no Modelo Markoviano 1 

Baseado nesta hip6tcsc, ALMEIDA and JOURNEL apud JOURNEL ( 1998) sugeriu o 

Modelo Markoviano 1 (MMl) como alternativa para substituir o modelo linear de 

coregionalizac;ao, que pode tornar-se de dificil modelamento nos casos em que uma das variaveis 

e escassamente amostrada. 

0 modelo proposto requer somente a inferencia e o modelamento da covarifmcia direta da 

variavel primaria Z1(u). 0 modelamento da covariancia cruzada Cl2(h) e calculado entao a partir 

da multiplicac;ao do coeficiente de correlac;ao estatistica pl2(0) entre os dados primarios e os 

dados secundarios co-locados e a covarifmcia direta da variavel primaria C1 (h). A Figura 2.7 

mostra esquematicamente os passos necessarios ao modelamento do Modelo Markoviano 1: 
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Figura 2.7: Necessidade de infereneia e modelamento para modele Markoviano 1 

Assirn ALMEIDA apud SHMARYAN et a/ (1998) define urn modele simplifieado onde a 

covarifmcia eruzada C12(h) requerida e feita proporcional ao modele de covariancia primaria 

C, 2 (h)= p 12 (o) x C1 (h) 2.7 

Onde: 

C12 (h) = Covariancia cruzada das variaveis primaria e secundana; 

pl2(0) = Coeficiente de correlayao estatistica entre as variaveis primaria e secundaria; 

C1(h) = Covarifmcia dircta das variavel primaria. 
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2.4.3. Modelo Markoviano 2 - MM2 

Segundo SHMARYAN et at (1998), em muitas aplicayoes (por exemplo com dados 

sismicos), a variavel secundari a zz(u) e definida em urn suporte muito maior que a variavel z1(u). 

Em tais casos a covariancia Cz(h) e muito mais continua que C1(h) e a covariancia cruzada 

experimental Cl2(h) tende a refl etir a melhor continuidade de C2(h). Esta constatayao fez surgir 

urn modele alternative chamado MM2, onde a covariancia cruzada C12(h) e feita proporcional a 

covariancia C2(h): 

2.8 

On de: 

C12 (h)= Covariancia cruzada das variaveis primaria e secundaria; 

p 12(0) = Coeficiente de correlayao estatistica entre as variaveis primaria e secundaria; 

C2(h) = Covariancia direta da variavel secundaria. 

A hip6tese no MM2 e de que o dado secundario z2(u) co-locado filtra a influencia, na 

estimativa de Z1(h), de quaisquer outros dados secundarios posiocionados emu+ h. A Figura 2.8 

mostra a configurayao de filtragem do MM2, devendo-se ressaltar que esta e simetrica ao MM I, 

ja ilustrado na Figura 2.6: 

Modelo Marko~ano 2 - MM2 

Fill ro I magimirio 

0 N6 do grid a ser est1mado 

0 0 Dalk) sccundano : (u) co-locado 

Q 0JdOS SCCWldanos -, pO~ICIOllados Ci11 (u+fl) 

Figura 2.8: Ilustrayao da hip6tese de filtragem considerada no Modele Markoviano 2 
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Ao contrario do MMl, este modelo requer a inferencia de ambas as covariancias primaria 

C,(h) e secundaria C2(h) necessitando, portanto, que seja verificado que as 3 func;:oes de 

covariancia C,(h), C2(h) e C12(h) constituem uma matriz de covariancias permissiveis ( detalhes 

sobre matrizes de coregionalizac;:ao semi-positiva definidas no Apendice B). 

A partir destas condic;:oes JOURNEL (1998) definiu a seguinte sequencia para que a 

relac;:ao 2.8 fornec;:a urn modelo linear de coregionalizac;:ao autorizado: 

• A covariancia secundaria C2(h) e modelada diretamente dos dados secundanos, 

independentemente dos dados primaries; 

• A covariancia cruzada C12(h) e calculada pela relac;:ao 2.7; 

• A covariancia primaria C,(h) e calculada como uma combinac;:ao linear de C2(h) e 

qualquer outro modelo autorizado de covariancia Cr(h): 

2.9 

On de: 

Pr(h) = qualquer modelo autorizado de covariancia. 

Sendo que o componente adicional Pr(h) fornece o grau de liberdade necessaria ao 

modelamento da covariancia primana C1(h). 

Ainda segundo SHMARYAN eta! (1998), o modelo MM2, em oposic;:ao ao MMl, da 

prioridade ao modelamento da covariancia secundana C2(h), que usualmente e mais facil de ser 

modelada em func;:ao dos dados secundanos serem tipicamente mais abundantes. 
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Capitulo 3 

Neste capitulo sera feita uma caracteriza9ao da area em estudo, enfatizando os aspectos 

primordiais a integrayaO dos dados mineralogicos e quimicos, tais como a geologia, formas de 

amostragem e analise das amostras. Adicionalmente serao feitas duas Krigagens Ordinarias (KO), 

a saber: da variavel mineralogica GO, cujos resultados servirao de base para compara9ao da 

eficiencia do metodo de CCKO; e da variavel quimica PPC, que servira como background para a 

implementan9ao da CCKO. 

3.1. Introdu~ao 

Na SAMARCO ja existem procedimentos intemos desenvolvidos para se efetuar a 

estimativa por Krigagem Ordinaria (KO) das variaveis mineralogicas, nao havendo ainda, urn 

procedimento para co-estimar as variaveis quimicas e mineralogicas utilizando-se a Cokrigagem 

Co-locada (CCKO). 

Considerando-se que ha abundancia, na area em questao, de informa9oes 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 sao feitas 

analises mineralogicas. 

Para esta integra9ao, que sera apresentada no Capitulo 4, faz-se necessaria a descri9ao 

completa da area, assim como a caracteriza9ao 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. L ocaliza ~a o geral da area em estudo 

A SAMARCO Minerar;ao S/A e uma associar;ao entre a Companhia Vale do Rio Doce ­

CVRD e a Broken Hill Properties- BHP. E especializada na produr;ao de pclotas de mine1io de 

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

Os depositos de mincrio de ferro do Complexo de Alegria, de propriedadc da SAMARCO 

Minera<;;ao, encontram-se situados no municipio de Mariana, ao norte da cidade de Ouro Preto, 

estado de Minas Gerais. Estao situados no vertice sudeste do Quadrilatero Ferrifero, ma1s 

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

I 
I 1 .... __ .... 11\\ 

------, 

Leszenda 
Ferrovias 

Estradas 

... 

~----

1 
I 
I 
I 
I 
I 
I 

I:..Jl ~ ~:"::":~ I 

PRETO 

- - - Limites do Quadrilatero Ferrifero 

• Minas da Samarco 

Figura 3.1: Localizar;ao geral das areas da SAMARCO 
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3.2.2. L o ca li z a~ a o da area no Complexo Alegria - Minas da Samarco 

A area em estudo e denominada Alegria 1/6 e encontra-se inserida no Complexo Alegria, 

mostrado no mapa da Figura 3.1. Intemamente ao complexo a area de Alegria 116 situa-se ao 

Norte, entre os c6rregos das Almas e Joao Manuel, sendo contigua a area de Alegria 2. A Figura 

3.2 mostra a localizavao de Alegria 1/6: 
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Figura 3.2: Mapa de localizavao de Alegtia 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 116 faz parte da estrutura 

tectonica Sinclinal de Alegria, que possui urn eixo de dire<;ao NW -SE caindo para SE, com a aba 

sui tendo dire<;ao N-S e a aba norte, dire<;ao E-W. E constituida por Itabiritos pertencentes a 

Forma<;ao Caue, Grupe Itabira, Supergrupo Minas, incluindo tambem corpos hematiticos, rolado, 

canga e algum solo lateritico". 

Os Itabiritos, ainda de acordo com JAMES e ROSIERE & CHEMALE apud KANEKO 

(1999), sao definidos pela altemancia de bandas de espessura centimetrica a milimetrica, de 

oxides e/ou hidroxidos de ferro e minerais !eves (micro e mesobandas) e correspondem a facies 

oxides. Com base na composi<;ao mineralogica das bandas de minerais !eves distinguiu-se tres 

tipos principais de itabiritos: 

• 

• 

• 

Itabirito comum ou normal: composto de bandas altemadas de silica e oxide de ferro; 

ltabirito Dolomitico: composto de bandas alternadas de carbonates e oxido de ferro; 

Itabirito Anfibolitico: composto de bandas altemadas de anfibolio e oxidos de ferro; 

Em urn trabalho enfatizando a defini<;ao de tipos de Itabiritos para alimenta<;ao da 

concentra<;ao mineral na SAMARCO, HASUl et al apud KANEKO (1999) cita que os Itabiritos 

da jazida em estudo tern, de acordo com a composi<;ao mineralogica do mineral-minerio 

predominante, cinco tipos distintos, sendo eles: 

• ltabirito Anfibolitico: caracterizado pela presen<;a de pseudomorfos de anfib6lio, que 

exibem habito prismatico a fibrose, colora<;ao marrom-escuro, arnarelo e cere etc; 

• Itabirito Martitico: caracterizado por ter hematita porosa (martita) como mineral de 

ferro dominante, proveniente da transforma<;ao da magnetita e apresenta colora<;ao 

cinza-azulado; 

• Itabirito Goethitico: caracterizado pela Goethita como mineral de ferro dominante, a 

qual provem da magnetita a apresenta colora<;ao cinza escuro a marrom escuro etc; 
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• 

• 

Itabirito Especularitico: neste tipo o mineral de ferro predominante e a hematita 

especular (Especularita), que da ao minerio uma cor cinza-azulada brilhante; 

Itabirito Magnetitico: caracterizado porter magnetita em maior proporc;ao ern relac;ao 

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

Em virtude do enfoque deste trabalho, que e a estimativa e a co-estimativa de dados 

mineralogicos dentro do corpo de Itabirito, nao serao adotadas as classificayoes tipologicas 

identificadas por KANEKO (1999), mas somente a classificac;ao litologica. Portanto os Itabiritos 

Especularitico, Magnetitico, Goethitico e Martitico serao considerados indistintamente como 

Itabiritos. Apenas o Itabirito Anfibolitico, que e considerado esteril por apresentar alto teor de 

contaminantes, seni apresentado em separado. 

Ern geral, as camadas apresentam direc;ao N60E, com mergull1o variando de 45° a 55° para 

sudeste (SE). As Figuras 3.3 e 3.4, modificadas de KANEKO (1999), mostram, respectivamente, 

uma sec;ao vertical tipica e urn mapa com a geologia superficial de Alegria 116 segundo uma 

classificac;ao apenas Iitologica. 

NW SE 
1J64 

1J46 

lJOO 

1276 0 50 100m - =-____, 
12b2 

1228 

liTOl OGIA'3 

- ltob ir ito - ltobirito Anf ibolllico D Congo 

Figura 3.3 : Se9ao vertical tipica litol6gica de Alegria 1/6 
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Figura 3.4: Mapa litol6gico de superficie de Alegria 116 

3.2.4. Caracteriza~ao quimica e mineralogica 

As amostras de fom1ac;:ao ferrifera (Itabiritos) retiradas dos testemunhos de sondagem e de 

perfuratrizes foram processadas em laborat6rio fisico ( operac;:oes uni tarias de com inuic;:ao e 

separac;:ao granulometrica) com o objetivo de preparar as amostras para as analises quimicas e 
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analises mineral6gicas (se<;oes polidas). A Figura 3.5 mostra o fluxograma de processo do 

tratamento das amostras: 

l 
Overstze 

l 
F~tragem 

l 

Amuzenamento 

Deslarrogem 

I 

... 

T es teiTlD'll¥> • ROM 

(quaneado na caixa) 

Quarteamento em lena 

(3 aliquotas de 5 Kg) 

Brita gem a -611 

r 

l 
Undersi2e 

l 
Filtragem 

l 

Pulveriz:u;ao 

Figura 3.5: Fluxograma de processo da prepara<;ao de amostras 

Apes as etapas de cominuic;ao (Britagem, moagem e pulverizac;ao) descritas na Figura 3.5, 

as amostras destinadas a analise quimica, sao analisadas, por via umida, segundo OS elementos I 

compostos quimicos mais importantes para as rochas ltabiriticas, a saber: Fe, Si02, Ah03, P, Mn 

ePPC. 
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As amostras destinadas a amilise mineral6gica, ap6s as operac;;oes unitanas descritas no 

fluxograma da Figura 3.5, deverao ser preparadas em forma de sec;oes polidas que serao 

analisadas em microsc6pio petrografico de luz refletida. Com o objetivo de se minimizar os erros 

de contagem das particulas, a sec;ao e 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 urn erro medic de 3%. 

+ 100 # + 200 # 

4 xl 
+ 325 # < 325 # 

Figura 3.6: Esquema 4xl de preparac;;ao das laminas de sec;ao polida 

No processo de contagem calcula-se a propor<;ao de cada tipo de mineral-minerio (HP, 

HE, MG ou GO), dos minerais de Ganga e tambem outros que aparecem em menor porcentagem. 

Atraves da multiplica<;ao da proporc;ao pela densidade de cada tipo obtem-se a proporc;;ao em 

peso, cuja soma deve aproximar-se de 100%. Neste estudo de caso optou-se por recalcular os 

quatro minerais-minerio de forma que sua soma desse 100%, eliminando os minerais de Ganga e 

outros. 

De posse dos resultados, os dados quimicos e mineral6gicos alimentam urn banco de 

dados geologico que tern ainda coordenadas espaciais e informac;;oes litol6gicas de todos os 

intervalos de formac;;ao ferrifera. Posteriorrnente este banco de dados e regularizado em 

composites de 8 metros (que e a altura da bancada de lavra) de maneira que possa ser analisado 

geoestatisticamente em urn mesmo supmte. 
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As 4 Fotos subsequcntes mostram fotomicrografias obtidas atraves das sec;oes polidas. 0 

fundo predominantemente cinza escuro e a matriz da sec;ao polida. Os cfrculos de detalhe 

mostram os minerais-minerio HE, HP, MG eGO. 

Foto 3.1: Fotomicrografia de Hematita Especular (HE) 

Foto 3.2: Fotomicrografia de Hernatita Porosa (HP) 
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Foto 3.3: Fotomicrografia de Magnetita (MG) 

Foto 3.4: Fotomicrografia de Goethita (GO) no detalhe 
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3.3. Estimativa por Krigagem Ordinaria das variaveis mineralogicas 

A estimativa por Krigagem Ordinaria das variaveis mineral6gicas, em especial da GO, 

servira de base para medir a eficiencia do metodo que esta sendo avaliado, que e 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, e serao descritos nos itens que se 

seguem. 

3.3.1. Mapa base dos Furos de sonda 

As amostras das variaveis minera16gicas foram obtidas a partir de 168 furos de sonda 

rotativos, com direc;:ao vertical, amostrados em intervalos de aproximadamente 8 metros. A 

Figura 3.7 mostra as posic;:oes, no plano XY, das coordenadas da "boca" (header) dos referidos 

furos: 
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Figura 3. 7: Mapa base dos furos de sonda. 

33 



3.3.2. Analise Estatistica dos dados mineralogicos 

Foi feita uma analise estatistica com o intuito de se ter referencia acerca dos parametros 

basicos que regern a distribui9ao das porcentagens de GO rnedidas nos furos de sonda. Tarnbern 

serviu como forma de se verificar a dispersao corn a variavel quimica PPC. As Figuras 3.8 e 3.9 

mostrarn, repectivamente, a forma de distribuiyao das porcentagens de GO e o diagrarna de 

dispersao GO- PPC: 
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Figura 3.8: Histograrna e resumo estatistico da% de GO 
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Figura 3.9: Diagrama de dispersao GO- PPC 
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3.3.3. Estatistica Espacial dos dados mineralogicos 

Inicialmente foram feitos vanogramas direcionais com o objetivo de se conhecer as 

dire96es de minima e maxima variabilidade. Ap6s diversos testes definiu-se como principais 

dire96es de variabilidade aquelas definidas por urn plano rotacionado respectivamente ao Iongo 

das dire96es D3 e Dl gerando, de acordo com a Figura 3.9, Dl ', D2 ' e D3'. 

D3 =Z 02' 

() ao Iongo de D3: 20• => Dl' 

i) ao Iongo de Dl: 35• => D2' 
Dl =X 

Figura 3.10: Rota96es ao Iongo dos eixos cartesianos 

A partir deste ponto do texto, qualquer referencia as dires;oes Dl, D2 e D3 diz respeito as 

ja rotacionadas D 1 ', D2' e D3 ', conforme explica9ao anterior. 

De posse dos variogramas experimentais, procedeu-se ao modelamento variogni.fico, 

cujos parametres sao apresentados na Tabela 3.1, abaixo. Ml, M2 e M3 referem-se aos modelos 

ajustados para as dires;oes D l , D2 e D3. 

Tabela 3.1: Modelos variograficos para a variavel mineral6gica GO 

Ml = 223 Esf1 10 (h) 

GO M2 = 223 Esf11 o (h) + 132 Esf1so (h) 

M3 = 223 Esf95 (h) + 132 Esf9s (h) 
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Entre as premtssas gerais do modelamento destaca-se a adoc;:ao de modelos cuJa 

prox imidade da origem seja linear e com men or inclinac;:ao ao Iongo de 01, mostrando que esta e 

a direc;:ao de maior continuidade. A Figura 3.10 mostra o variograma experimental eo modelo 

ajustado para a variavel mineral6gica GO para as direc;:oes 0 I, 02 e 03. 
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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 mineral6gica GO, segundo o elips6ide de busca 

definido na Tabela 3.2: 

Tabela 3.2: Parametros da Krigagem Ordinaria da variavel GO 

01 02 03 

Raio de Busca (m) 150 90 20 

Minimo de amostras 3 

Maximo de amostras 12 

Discretizac;ao dos Blocos 5x 5 x 1 (X Y Z) 
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3.3.5. Resultados da Krigagem Ordinaria da variavel GO 

Os resultados da Krigagem Ordinaria da variavel mineral6gica GO sedio particularmente 

importantes para a comparac;ao da eficiencia da CCKO, que sera desenvolvida no Capitulo 4. A 

Tabela 3.3 traz urn resumo estatistico dos valores krigados e das varifmcias de estimativa: 

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

Variavel: GO Valores Kri9ados Variancia 

No. De dados 41 29 4129 

Media 33.18 12.73 

Desvio Padrao 14.22 4.12 

Coeficiente de Variagao 42.86% 32.35% 

Maximo 98.28 21.36 

3o. Quartil 41.42 15.89 

Mediana 31.41 13.01 

1o. Quartil 21.48 9.39 

Minimo 2.16 3.48 

A Figura 3.12 mostra o histograma da distribuic;ao da porcentagem de GO obtida atraves 

da Krigagem Ordinaria. Nota-se, no caso dos teores, que a forma de distribuic;ao e bastante 

semelhante ao histograma das amostras, mostrado na Figura 3.8. 

Histograma das Porcentagens Krigadas de GO 
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Figura 3.12: Histograma da porcentagem krigada de GO 
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3.4. Estimativa por Krigagem Ordinaria das variaveis qui micas 

A Krigagem Ordinaria da variavel quimica PPC servira para a constituic;:ao do 

Background ou, em outros termos, para se ter os valores da variavel secundfuia (PPC) co-locados 

em todos os n6s do grid em que se deseja proceder a Cokrigagem Co-locada da variavel 

mineral6gica GO. Analogamente ao procedimento descrito no item 3.3, este item seguira uma 

sequencia 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<;oes, no plano XY, das coordenadas da 

"boca" (header) dos referidos furos: 

Legenda 

+ Furos de Perfuratriz 

X Coordenada Es te 

Y Coordenada Norte 

900'cl---3-4-00- -- 3 ~ 60 _ 0 ___ 38 ~ 00 --- 4 ~ 000 ...,----- 42 - 00 .,-- - 4400 4600 4800 5000 5200 5400 

X 

Figura 3.13: Mapa base dos furos de per:furatriz 
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A area de Alegria 116 e extensamente amostrada por furos de perfuratriz, que tern o 

objetivo inicial de preparar furos para a coloca<yao de explosivos para detona<yao do minerio. A 

concepyao e a de amostrar, atraves da coleta do p6 gerado durante a fura<;:ao, o minerio e analisa­

lo quimicamente. Dessa forma e possivel a obten<;:ao de urn grande nfunero de resultados 

quimicos a urn custo muito inferior ao custo de furos de sonda (que sao 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 referencia a respeito dos 

parfunetros basi cos que reg em a distribui<yao dos teores quimicos. A Figura 3. 14 mostra o 

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

Histogramas de amostras - PPC 

20.0% 

N° de dados 4572 
15,0% 

Media 3,40 l 
- ~ Desvio Padrao 1,68 
~ 10,0% 

Coef. Yar 49% ::> 
0' 

e Maximo 13,12 u. 
5,0% 

r 1 • • • _ _ 3° Quartil 

II 
4,23 

Mediana 3,12 0,0% 

~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 1° Quartil 2,24 
Teor (%) Minimo 0,02 

Figura 3.14: Histograma e resumo estatistico dos teores de PPC 

3.4.3. Estatfstica espacial das variaveis quimicas 

Os variogramas experimentais do PPC, ap6s diversos testes em vanas dire<y5es, foram 

definidos nas mesmas dire<y5es apresentadas no item 3.3.3. A Tabela 3.4 mostra os parfunetros 
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dos modelos ajustados e a Figura 3.15 traz graficamente os vanogramas experimentais e 

modelados: 

Tabela 3.4: Parametres variognl.ficos do PPC feitos a partir de amostras 

Ml = 1.57 Esf2oo (h) 

PPC M2 = 1.57 Esfso (h) + 1.2 Esf1so (h) 

M3 = 1.57 Esf7o (h) 

o. 100. 200. )00. 400 soo. 600. 

8. 8. 

7 . 

1\ 
7. 

6. 6. 

s. 5. 

4 . 4. 

). ). 

2. 2. 

l. _p2 l. 

I o. 
200. 300. 400. 500 . 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 qufmica PPC sao imprescindfveis para a 

implementac;:ao 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, urn resumo estatistico dos valores krigados 

e urn 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 

Media 3.53 1.07 

Desvio Padrao 1.31 0.37 

Coeficiente de Variac;ao 37.11% 34.34% 

Maximo 11.01 2.13 

3o. Quartil 4.11 1.32 

Median a 3.28 1.07 

1o. Quartil 2.65 0.78 

Minima 1.11 0.35 

Histograma dos teores Krigados de PPC 

20.00'4 

~ 
15,00% 

· ~ 
e 10,0044 

"" ::J 
cr 
I!! 
lL 

1 2 2 3 J • • s s e 6 1 1 6 a e e to to 

Teor(%) 

Figura 3.16: Histograma dos teores krigados de PPC 
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Capitulo 4 

Neste capitulo sera apresentada a implementa<yao da Cokrigagem Co-locada integrando 

dados mineral6gicos com dados qufmicos, em especial das variaveis GO (mineral6gica) e PPC 

(quimica). 0 objetivo e gerar urn conjunto de resultados que serao posteriormente comparados 

com a Krigagem Ordinaria. 0 banco de dados utilizado refere-se a area de Alegria 1/6, descrita 

no capitulo 3. 

4.1. Implementa~ao da Cokrigagem Co-locada original 

A Cokrigagem co-locada original foi proposta para fazer a integra<yao de dados sfsmicos 

(impedancia), com dados provenientes de pOyOS (porosidade). Nesta situa<yao, que e totalmente 

heterot6pica, as amostras das variaveis primarias e secunda1ias sao sempre coletadas em posi<yoes 

espaciais diferentes, ou seja, nunca co-existem em uma mesma posi<yao espacial (h=O). Dessa 

fom1a as medidas de porosidade sao escassas e estao presentes em apenas alguns poucos pontos 

do dominio, sendo dificil o modelamento de sua covariancia. Ja a medida de impedancia e 

presente em todos os nos do grid onde pretende-se estimar a porosidade, constituindo-se no 

"Backgrouncf'. A Figura 4.1 ilustra a configura<yao tipica da Cokrigagem Co-locada miginal: 

0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0+ 0 0 

0 0 0 +0 0 0 0 Legenda 

0 0 0 0 0 0 0 + Amostras de porosidadc (Vari:ivcl primaria) 

0 0 0 0 0 0 0 0 Mcd1da' de 1111pcdanc1a (Vamivcl sccund:ina) 

Figura 4.1: Configura<yao tipica para aplica<yao da CCKO original 
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Diante desta situac;ao tradicional, ilustrada na Figura 4.1' OS passes necessaries a 
implementac;ao da Cokrigagem Co-locada podem ser assim resumidos, segundo JOURNEL 

(1998): 

• 

• 

Inferencia e modelagem da covarifmcia direta da variavel secundaria ("Background"); 

Estimativa dos valores da variavel secundaria nos pontes onde tem-se amostras da 

variavel primaria, com o intuito de se calcular o coeficiente de correlac;ao para h=O; 

• lnferencia c modelagem da covariancia cruzada atraves de urn modele linear de 

coregionalizac;ao ou atraves de um dos modelos Markovianos MM I ou MM2. 

4.2. Adapta-;ao da Cokrigagem Co-Iocada original 

0 uso da Cokrigagem Co-locada na area em questao deve sofrer adaptac;oes devido 

principalmente a configurac;ao dos dados amostrais. Neste caso tem-se uma situac;ao de 

heterotopia parcial, ou seja, ex istem amostras de mineralogia com mesmas coordenadas u (x,y,z) 

de amostras de quimica, mas tambem existern amostras quimicas em locais que nao se tern 

mineralogia. A Figura 4.2 ilustra a situac;ao tipica de amostragem: 

FS 

Legenda 

FP Furos de Perfuralrv 

FS Furos de Sonda 

• Pomos com vari3veis Quirncas c Mincralog•cas an-oslr-•das 

• Po111os com variaveis Qufn•ca s an-os1radas 

Figura 4.2: Perfil ilustrando situac;ao tipica de amostragem 
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Diante do exposto, a pnltica da Cokrigagem co-locada na area em questao ira requerer que 

se estime o valor da variavel secund:iria PPC em todos os nos do grid. Este procedimento foi feito 

atraves da Krigagem ordinaria, cujos resultados sao mostrados no Capitulo 3. Somente assim o 

" backgrouncf', que e a variavel quimica PPC, estara co-locado nos nos do grid onde deseja-se 

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

Legenda 

O Yalores de PPC Krigados 

0 Blocos de Jtabirito 

+ Armstras de GO 

Figura 4.3: Se9ao vertical ilustrando a variavel PPC estimada por KO 

Por outTo lado nao sera necessaria, como sugerido no roteiro de JOURNEL (1998), 

estimar as variaveis secund:irias nos pontos onde se tern as variaveis prim:irias. Como, nos furos 

de sonda, ha urn nillnero bastante grande de locais onde se tern a quimica e a mineralogia 

analisadas (situayao de isotopia), o coeficiente de correla9ao para h=O pode ser calculado 

diretamente. 

4.3. Inferencia dos modelos de covarHincia da varhivel secundaria 

Como exposto anterionnente, a presen9a da variavel secund:iria PPC em todos os n6s do 

grid e indispensavel para a realiza9ao da Cokrigagem Co-locada. Como nao existem medidas de 

PPC em todos os n6s, o procedimento de estimativa desta variavel sera feito atraves da krigagem 
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ordimiria. Nesta estimativa serao consideradas amostras tanto de furos sonda, quanto de furos de 

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

area consideranda. 

A partir do grid estimado de PPC, de acordo com as mesmas direyoes variognificas 

definidas no Capitulo 3, procedeu-se a inferencia e ao modelamento da covariancia da variavel 

secundaria, etapa indispensavel a realizayao da Cokrigagem Co-locada da variavel GO 

util izando-se o Modelo Markoviano 2 - MM2, como exposto no Capitulo 2. A Tabela 4.1 e a 

Figura 4.4 mostram, respectivamente, os parfunetros variograficos e os variogramas, ja ajustados 

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

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

Ml = 1.57 Esf2oo (h) 

PPC M2 = 1.57 Esfso (h)+ 1.2 Esf1so (h) 

M3 = 1.57 Esf1o (h) 

5. 0. 100 . 200. 300. 400. 500 . 600 . 5. 

4. 4 . 

3. 3. 

2. 2 . 

1. 1. 

o. 

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

Segundo JOURNEL (1998), para uma situa9ao tradicional de aplicayao da Cokrigagem 

Co-locada, ha a necessidade de se estimar os valores da variavel secundana nos pontos onde tem­

se amostras da variavel primaria, com o intuito de se calcular o coeficiente de correlas:ao para 

h=O, como citado no item 4.1. Este procedimento se faz necessario em casos de heterotopia total, 

onde nao existem amostras das variaveis primarias e secundarias nas mesmas posis:oes espaciais. 

No estudo de caso ora apresentado existem infuneras amostras da variavel primaria (GO), 

coletadas nas mesmas posis:oes espaciais da variavel secundaria (PPC), permitindo o calculo 

direto do coeficiente de correlas:ao para h=O, que e de 0,83. 

4.5. Inferencia do modelo de covariancia cruzada 

No estudo ora apresentado ha abundancia da variavel secundaria PPC, tomando mais facil 

o modelamento de sua covariancia (descrito no item 4.3) se comparado ao modelamento da 

variavel primaria GO. Assim sera adotada a hip6tese do Modelo Markoviano 2- MM2 seguindo, 

para isso, os seguintes passes, respeitando-se a sequencia descrita no Capitulo 2 (item 2.4.3): 

1) Obtens:ao do modelo de covariancia direta da variavel secundaria PPC (item 4.3); 

2) Calculo do coeficiente de correlas:ao p 12 entre as variaveis primana (GO) e secundaria 

(PPC) (item 4.4); 

3) Obtens:ao do modele de covariancia cruzada C12 a partir de 1) e 2), fornecido pela 

equas:ao 2.8; 

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

~------ -~------~ 1-!NfcAMP 
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4.6. lmplementa~ao da CCKO no ISA TIS 

A implementas;ao da CCKO foi feita no software ISATIS da Geovariances - Fran9a, que 

em termos de arquivos e detalhes pode ser assim resurnida: 

Arquivo de Entrada: Composites da variavel primaria GO; 

Output Grid: Grid que recebeni os valores estimados de GO por CCKO 

Pararnetros: 

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

que se desej a co-estimar a varia vel GO 

Vizinhan9a: Raios de busca conforme item 3.3.4 

Coeficiente de correla9ao: conforme calculo mostrado no item 4.4 

No ISA TIS ha uma pequena varia9ao do algoritmo original. Segundo BLEINER et al 

(2000) as amostras de variavel secundana existentes em todos os pontos onde existem variaveis 

primarias tarnbem sao incorporadas na resolu9ao do sistema de CCKO. No algoritmo original 

apenas o dado secundano co-locado (Capitulo 2) e utilizado. Nesta implementa9ao tomou-se o 

cuidado de nao haver, no arquivo de entrada, amostras da variavel secundana, de forma que a 

implementa9ao utilizasse apenas os dados co-locados. 

4. 7. Resultados da Cokrigagem Co-locada da GO 

A seguir sao apresentados os resultados da Cokrigagem Co-locada da variavel 

mineral6gica GO, utilizando-se o PPC como variavel secundana. Estes resultados serao 

comparados, no Capitulo 5, aos resultados da Krigagem Ordinaria, para medir a eficiencia da 

CCKO. A Tabela 4.2 traz urn resurno estatistico dos valores Cokrigados co-locados e das 
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variancias de estimativa. 0 histograma das porcentagens Co-Krigadas Co-locadas da GO esHio na 

Figura 4.5: 

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

Variavel: GO Valores Co-Krigados 

No. De dados 4129 

Media 33.59 

Desvio Padrao 15.70 

Coeficiente de Varia9ao 46.75% 

Maximo 

3o. Quartil 

Mediana 

1o. Quartil 

Minimo 

~ 
"' G 

15.00% 

c: 10,00'1. 

~ 
cr 
2! 
u. 

5,00% 

Inn 

97.53 

43.78 

32.14 

21.32 

Histograma das Porcentagens 

Cokrigagem Co-locada de GO 

0.35 

~ Q n n 

5W~ro~~~~~~M~Mro~~MOO~~ 

Porcentagem (%) 

Variancia 

4129 

9.02 

2.60 

28.86% 

23.55 

10.67 

8.79 

7.06 

3.88 

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

Este capitulo tern por objetivo a comparayao dos resultados obtidos na estimativa por 

Krigagem Ordinaria (KO) e Cokrigagem Co-locada (CCKO) da variavel mineral6gica GO. Serao 

utilizadas 3 formas de comparayao, baseadas em parametres estatisticos, analise de imagens em 

urn banco de lavra da mina e por fun96es de recuperayao. Dessa forma sera possivel medir a 

eficiencia na nova metodologia proposta, concluindo sobre as possiveis vantagens ou 

desvantagens de sua utilizayao. 

5.1. Compara~ao por parametros estatisticos 

Os resultados da Krigagem Ordinaria (KO) e da Cokrigagem Co-locada (CCKO) da 

variavel mineral6gica GO foram sumarizados na Tabela 5.1 de forma a possibilitar a comparayao 

sob o ponte de vista estatistico. Pode-se notar que em termos medics os dois resultados sao 

bastante semelhantes, sendo que a diferen9a das medias e de apenas 1.2%. A KO produziu 

valores mais atenuados, haja vista que o seu coeficiente de varia9ao e cerca de 3 pontes 

percentuais menor que o da CCKO. Por ultimo verifica-se que a variancia do erro de estimativa 

na CCKO e menor que na KO, sendo sua diferen9a de 29%. 

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

Variavel: GO KO Variancia CCKO Variancia 
No. De dados 4129 4129 4129 4129 
Media 33.18 12.73 33.59 9.02 
Desvio Padrao 14.22 4.12 15.70 2.60 
Coeficiente de Variac;ao 43.54% 32.35% 46.75% 28.86% 
Maximo 98.28 21.36 97.53 23.55 
3o. Quartil 41.42 15.89 43.78 10.67 
Mediana 31.41 13.01 32.14 8.79 
1o. Quartil 21.48 9.39 21.32 7.06 
Mfnimo 2.16 3.48 0.35 3.88 
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Em continuayao a comparayao estatistica, procedeu-se a analise de dispersao dos teores de 

GO (co)estimados pelos dois metodos, KO e CCKO mostrando se, estatisticamentc, a 

distribuiyaO dos teores sao semelhantes ou nao. Com 0 objetivo de proporcionar uma analise 

diferenciada para grupos que tern densidades amostrais diferentes, evidenciada por menores 

varifmcias de estimativa, foram selecionados dois grupos, segundo a distribuiyao acumulada das 

variancias de estimativa dos blocos estimados por KO, que e o metodo referencia. A Figura 5.1 

mostra este histograma eo ponte (1 " quartil) que foi considerado para divisao dos grupos: 

"';;- 100.00% 
~ 
co 
> 

75.00% ~ 
E -en 
Q) 50.00% 
Q) 

'0 

. ~ 
25.00% (.) 

c 
<CO 
·c 
co 
> 0.00% 

Histograma acumulado da Variancia GO 

2 

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

Percentagem acumulada (%) 

Figura 5.1: Seleyao feita no histograma acumulado das varifmcias de estimativa da KO 

A partir desta seleyao foram gerados dois grupos cujas caracteristicas estatisticas podem 

ser assim definidas: 

. . . 
Grupo 1: Blocos que tern variancias de estimativa da KO presentes no l quarttl, 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 tern as maiores variancias de erro de estimativa da KO, presentes 

nos outros quartis. Representam uma situayao menos favoravel em termos de configurayao das 

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

GO Krigados (pela KO) e Cokrigados (pela CCKO) para os dois grupos supra-citados: 
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Diagrama de dispersao - grupo 1 
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Figura 5.2: Diagrama de dispersao de teores de GO do grupo 1 
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Figura 5.3: Diagrama de dispersao de teores de GO do grupo 2 

Da analise dos diagramas e possivel observar que existe uma menor dispersao dos teores 

de GO no grupo 1, com coeficiente de correlayao de 0.88. Este fato indica que em situayoes mais 

favon\veis de configurayao de dados amostrais (locais onde se tern uma menor variancia do eno 
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de estimativa) a Cokrigagern Co-locada fomece resultados bastante pr6ximos da KO, que e urn 

metoda consagrado para variaveis regionalizadas. 

5.2. Co mp a r a ~ao por analise de imagens 

A analise de imagens tern por objetivo rnostrar, em urn banco de lavra, se a distribuic;:ao 

espacial dos teores de GO estirnados pelos dois metodos, KO e CCKO, sao sernelhantes. Ainda 

que nao conclusiva quanta a demonstrar a eficiencia da CCKO, mostra o que acontece na mina, 

onde efetivamente se dara a selec;:ao dos blocos de lavra. 

Foram geradas 2 imagens do nivel 1290 rnostrando, atraves da gradac;:ao de cores, a 

variac;:ao dos teores de GO estimados por KO e CCKO. Os teores de GO obtidos obtidos por 

Krigagem Ordinaria mostram-se rnais atenuados, tendendo para a media que e de 33. 18. 

Diferenternente, na CCKO pode-se verificar valores extremes. As Figuras 5.4 e 5.5 apresentarn, 

respectivamente, estas imagens. 
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Figura 5.4: Lmagem 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 metodos de coestimativa, em especial Cokrigagem Ordinaria - CKO e Cokrigagem 

Co-locada- CCKO), tem como principia minimizar a variancia do erro de estimativa explorando 

a correlac;ao espacial cruzada entre 2 ou rna is variaveis aleat6rias ( detalhes no A pend ice A). 

Nesta apl icac;ao da CCKO, os resultados mostrarn que a utili zac;ao de informac;oes 

secundarias co-locadas, no caso a variavel quimica PPC, produz menores variancias de erro de 

estimativa se comparado as variancias obtidas pelo metodo de Krigagem Ordinaria, confirmando 

a adequac;ao da CCKO como metodo de coestimativa. 

As Figuras 5.6 e 5.7 mostram, para o mesmo banco, as imagens das variancias do erro de 

estimativa para a Krigagcm Ordinari a e para a Cokrigagem Co-locada. Pode-se verificar, pela 

gradac;ao de cores nas paletas, que os valores de varifmcia para a CCKO sao inferiores aos da KO. 
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Figura 5.6: Imagem da variancia do erro de estimativa da GO pela KO 

10100 

10000 

>- 9900 

3900 4000 4100 4200 4300 4400 4500 
X 

15 

10 

Figura 5.7: lmagem da variancia do erro de estimativa da GO pela CCKO 
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5.3. Fun~oes de recupera~ao 

As func;oes de recuperac;ao servem para medir a eficiencia de metodos de estimativa 

quanto as perdas por selec;ao erronea de blocos de lavra, seja na fase de classificac;ao de reservas 

ou otimiza9ao de cava final, seja na etapa de controle diario de lavra. Estas perdas podem ser 

quantificadas em termos de metal contido, de beneficia econ6mico e de tonelagem de minerio 

( detalhes no Apendice 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 variavel GO, levando-se em considera9ao os resultados estimados pela KO como 

reserva ideal. De tal maneira os resultados da CCKO sao comparados relativamente aos 

resultados da KO. 

As curvas construidas tern as seguintes caracteristicas e adaptac;5es, sumarizadas abaixo e 

cujas equac;oes detalhadas podem ser vistas no Apendice C: 

Fun9ao de Recupera9ao - Q: considera a proporyao de metal contido nos blocos, ou seja, 

constitui-se na multiplicac;ao entre o teor, a densidade e o volume dos blocos; 

Fun9ao de Recuperac;ao - T: considera a propor9ao de massa contida nos blocos, ou seja, 

constitui-se na multiplicayao entre a densidade e o volume dos blocos; 

Fun9ao de Recuperac;ao - B: considera a propor9ao de beneficia economico auferida com 

a receita de venda do metal contido no blocos. 

Para este estudo de caso foram construidas, segundo os criterios defmidos actma, as 

curvas de recuperac;ao para Metal Contido - Q e Proporc;ao de Tonelagem- T, para os dois grupos 

definidos no item 5.1 , que tern 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 

e T para o grupo 2. 
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Func;:ao de Recuperac;:ao- Q - Grupo 1 
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Figura 5.8: Metal contido- Q em reserva classificada com base na CCKO- Grupo 1 

Func;:ao de Recuperac;:ao- T- Grupo 1 
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- - --' 
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Teores de Corte(%) 

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

Em terrnos de recuperayao de metal, os resultados obtidos na CCKO para o Grupo 1 

mostram que para teores de corte de ate 30% a perda de metal contido em rela9ao a reserva ideal, 

estimada por KO, e muito baixa, de cerca de 1%. Nas curvas de propor9ao de tonelagem, para a 

mesma faixa de teores de corte, as perdas tambem sao pequenas, inferiores a 3%. 
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Func;ao de Recuperac;ao- 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 

Tambem no Grupo 2, onde tem-se uma menor densidade amostral de GO para utilizayao 

nas (co)-estimativas, as diferenyas entre os dois metodos mostraram-se pequenas. Tanto na 

recuperavao de metal contido- Q, quanto na proporvao de Tonelagem - T, as perdas ocasionadas 

pelo uso da CCKO em relavao a reserva ideal ( obtida por KO), foram inferiores a 4.9%. Este 

resultado mostra que mesmo em condiy5es de amostragem mais escassa, o uso da CCKO e 

viavel, nao gerando perdas significativas se comparado a utilizavao da KO. 
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5.4. Conclusoes 

As comparayoes efetuadas nos itens 5.1, 5.2 e 5.3 mostraram que, em termos gerais, os 

resultados da Cokrigagem Co-locada - CCKO sao estatisticamente competitivos em rela9ao a 

Krigagem Ordinaria - KO. Portanto, o metodo (CCKO) pode ser aplicado em uma situa<;ao de 

integra<;ao parcial de dados quimicos e mineral6gicos em minerio de ferro, prestando-se a 

constituir urn modelo estimado para fins de avalia9ao de reservas, otimiza<;ao de cavas finais e 

controle de lavra. 

Em termos especificos ha que se destacar as seguintes conclusoes sobre a implementa<;ao 

da Cokrigagem Co-locada- CCKO em minerio de ferro: 

1) Uma das restriyoes a aplica<;ao da CCKO e o fato de ser necessario que a variavel 

secundaria esteja presente em todos os nos do grid. A adapta9ao proposta no item 4.2, em que a 

variavel secundaria PPC e estimada por Krigagem Ordinaria, feita para possibilitar a 

implementa<;ao da CCKO da variavel mineral6gica GO, mostrou-se viavel, podendo ser aplicada 

em outros casos; 

2) A aplica<;ao da CCKO em integra<;ao de dados mineral6gicos e especialmente indicada 

nos casos em que a variavel primaria for escassamente amostrada, dificultando o modelamento de 

sua covariancia. Nestes casos, como o mostrado neste trabalho, a escolha do MM2 facilita 

bastante o modelamento da covariancia primaria, que e feita atraves do modelamento da 

covariancia secundaria e do coeficiente de correla<;ao; 

3) Como previsto para metodos que exploram a correla9ao espacial entre 2 ou ma1s 

variaveis aleat6rias, a CCKO diminui, em rela<;ao a KO, a variancia do erro de estimativa, como 

pode ser visto no item 5.2; 

4) A sele<;ao de reservas feita atraves de urn modelo estimado por CCKO, como mostrado 

no item 5.3, apresenta pequenas perdas se comparada a sele<;ao baseada em urn modelo estimado 

por KO. Este fato foi evidenciado tanto na situa<;ao de baixas variancias de erro de estimativa 
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(Grupe 1), onde as perdas de metal contido nao foram superiores a 1%, quanto na situa9ao de 

maiores variancias de erro de estimativa, ocasionada por uma menor densidade amostral de GO 

(Grupe 2). Assim conclui-se que o uso da CCKO e recomendavel nas situa9oes em que se tiver 

uma baixa densidade amostral, haja vista que seus resultados mostraram-se semelhantes a KO, 

incluindo a vantagem adicional de facilitar o modelamento da covariancia primana atraves do 

MM2, fato que seria dificultado nos casos em que houvesse poucas amostras para modelamento 

direto da GO. 

5.5. Limita~oe s e sugestoes para trabalhos futuros 

Uma das vantagens do metodo e a possibilidade de se adotar urn modele Markoviano para 

simplificar o modelamento de covariancias. No entanto, quando adota-se o MM 1 ou o MM2, h3. 

a restri9ao de aplica-lo somente para variaveis primarias e secundarias que tenham urn elevado 

coeficiente de correlayao para h=O. No estudo de caso ora apresentado, foi possivel aplicar a 

CCKO com sucesso integrando as variaveis GO e PPC, que tern urn coeficiente de correla9ao de 

0,83. Entretanto, havera dificuldades de se extender a aplicayao da CCKO aos outros minerais ­

minerio portadores de ferro, tais como a HP, MG e HE, caso queira se adotar os mode los 

Markovianos. Contudo nao e vedada sua aplica9ao caso urn LMC seja utilizado, situa9ao em que 

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

No intuito de se proceder a urna integra9ao completa das variaveis mineral6gicas, sugere­

se, para futuros trabalhos, o uso de urn modele linear de coregionalizayao. Assim sera possivel 

obter urn modelo integrando dados quimicos e mineral6gicos de forma que os ltabiritos possam 

ser classificados segundo a predominancia dos minerais- minerio. Em complementa9ao pode-se 

proceder a simula9ao estocastica, como objetivo de se ter acesso a incerteza conjunta de quimica 

e mineralogia. 
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Apendice A 
Cokrigagem Ordinaria 

A Cokrigagem Ordinaria (CKO) e urn metodo de coestimativa que minimiza a variancia 

do erro explorando a correlayao espacial cruzada entre 2 ou mais variaveis aleat6rias. Dessa 

forma estima-se uma variavel de interesse a partir do uso conjunto de seus pr6prios dados e de 

realizayoes ( amostras ), de variaveis auxiliares presentes na vizinhanya. 

Segundo GOOV AERTS (1997), o estimador de Cokrigagem Ordinaria (CKO), para uma 

variavel aleat6ria (V .A) Z(U) e dado pela combinayao linear das variaveis aleat6rias primana 

Z,(Uai) e secundana Z2(11a2) e seus respectivos pesos Aa:J e "-a:2: 

n I (u) n2(u) 

z;(u)= :L>1-~7 °(u) ·Z,(ua,)+ LA~~ 0 (u)·Z2(ua2) 

onde: 

al a2 

z•(u) = estimativa da V.A Z 1 no ponto u (x,y,z) a ser estimado; 

Z,(ua,)= V.A primana; 

Z2(ua2)= V.A secundana; 

Aa1 =pesos da variavel primaria (a serem determinados); 

Aa2 =pesos da variavel secundaria (a serem determinados); 

n1(u) = numero de dados (realizayoes) de Z1 na vizinhan9a; 

n2(u) = numero de dados (realizayoes) de z2 na vizinhanya; 

A.l 

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

diferenya, em cada ponto a ser estimado, entre o valor estimado z•(u) eo valor real Z1(u): 

nl(u) n2(u) 

R = z; (u)- z l (u) = Z:>-1 ~~ 0 
(u). zl (ual) + L i!.~~o (u). z 2 (ua2)-zl (u) A.2 

onde: 

a! a2 

R = V.A erro de estimativa; 

z• (u) = estimativa da V.A Z1 no ponto u (x,y,z) a ser estimado; 

Z,(ua,)= V.A primana; 
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Como, por definicao ISAAKS and SRIVASTAVA (1989), o metodo deve prover 

estimativas nao enviezadas, a esperan~a matematica da varia vel aleat6ria R ( erro) deve ser igual a 

zero, ou seJa: 

n I (u) n2(u) 

L>.t ~ ~ 0 (u)·Z 1 (U 01 )+ L>~~~ 0 (u)·Z 2 (U 02 ) - Z 1 (u) = 0 A.3 
al a2 

Considerando-se a hip6tese da estacionaridade local, as V.A's Z 1 e Z2 passam a ser 

representadas por medias locais constantes, ou seja: 

Z1(ua1)= m1(u) = constante e Z2(ua2)= m2(u) = constante 

Entao a equa9ao do erro toma-se fun~ao apenas dos pesos e das medias locais: 

n I (u} n2(u} 

~(u) ·I A~~ 0 (u)- m1(u) + m2(u) ·I A. ~ ; 0 (u) = 0 A.4 
a l a2 

Dessa forma, as condi~oes mais usuais de nao enviezamento, que tomarao a equaryao A.4 

nula, sao as seguintes: 

nl(u) 

IA-~~
0
(u) = 1 e 

n2(u) 

IA-~~ 0 (u) = 0 A.S 

al a2 

Estas sao as restri~oes 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 e covariancias entre as 

V.A's Z1 e Z2, tem-se: 
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nl(u) n2(u) 

Var{R} = L LA ~~ 0 (u)A.~~ 0 (u)·Co v{Z 1 (uaJ, Z , (ua 2 )} 
al a2 

n2(u) n2(u) 

+I IA- ~~
0
( u)A. ~~ 0 (u)·Cov{Z 2 (u 01 ),Z 2 (u 0 J} 

al a2 

nl(u) n2(u) 

+ 2 I LA ~~o (u)A.~~ 0 (u) · Cov{Z, (u
01 

),Z2(U02 )} 

al a2 

nl(u) 

-2 L A~~ 0 (u) · Cov{Z,(u
01

),Z(u)} 
al 

n2(u) 

-2 LA ~~o (u) · Cov{Z2 (u02 ),Z(u)} 
a2 

+ 2Cov{Z(u), Z(u)} A.6 

Tambem analogamente a Krigagem Ordimiria (KO), a variancia do erro deve ser 

minimizada. Considerando que esta minimiza9ao devera ser feita sob duas restri9oes, dois 

multiplicadores de Lagrange (j..t1 e 1-L 2) devem ser introduzidos. Dessa forma as condic;oes de nao 

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

resultando: 

nl(u) n2(u) 

Var{R} = a-i(u) + 2,u, · (L A~~ 0 (u)) -1 +2,u2 · (L A~~ 0
(u)) A.7 

al a2 

Para minimizar a equac;ao A.7 primeiro faz-se as derivadas parciais de Var{R} em rela9ao 

aos (n1+n2) pesos e aos 2 multiplicadores de Lagrange, depois iguala-as a zero: 

o(Var{R}) = O 

oA.a, 

o(Var{R}) = O 

oA.a, 
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a(Var{R}) = O 

a~ 

Dessa forma, a variancia minima de estimativa da Cokrigagem Ordinaria e dada por: 

nl(u) n2(u) 

a-i (u)=C11 (0) -,u1(u)- :L>~- ~~ 0 (u ) ·C 11 (u a 1 -u)- LA ~~ 0 (u)·C 21 (u a 2 -u) A.8 
a! a2 

0 sistema de Cokrigagem Ordinaria e escrito da seguinte forma: 

n1(u ) _ n
2

(u ) 

LAal (u). c ll (ual - ual ) + LAa2 (u). c l2 (ual- ua2) + .Ut(u) = Cll (ual - u) 
al a2 

n1 (u) n2 (u) 

I ..tal (u). c 2l (ua2 - ual) + LAa2(u). C22(ua2 - ua2) + .u2(u) = c 2l(ua2 - u) 
al a2 

n1 (u) 

LAa1(u) = 1 
a! 

n 2 (u ) 

L}"a2 (u) = 0 
(1 2 

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

[K] [A-] = [M] 

[CII (ual' Ual )] [CI2 (ual 'ua2 )] [1 1] [01] [.A.al r [CII (u al 'u)f 

[C 21 (u a2 'ual)] [C22 (ua2 ' Ua2 )] [0 2] [1 2] [.A.a2 f = [C21 (u a2 ' u)f 

[1 1 ]T ro 2r 0 0 J.ll 1 

[O if [1 2 r 0 0 )!2 0 
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Apendice B 
Modelos lineares de coregionaliza~ao 

Os vanogramas experimentais multivariados proveem urn conjunto de matrizes 

f(hk)=['Yij(hk)] para urn numero finito de passos hk, h=l, ... ,k e dire9oes. No caso univariado o 

modelamento prove urn valor do variograma (ou da covariancia) para qualquer distancia h, como 

e necessario pelos algoritmos de interpola9ao. 

Casos multivariaveis requerem o modelamento de Nv (Nv+ 1 )/2 variogramas diretos e 

cruzados. A dificuldade nao esta no numero de modelos a inferir, mas sim no fato de que estes 

modelos nao podem ser feitos independentemente uns dos outros 

Por analogia com o caso univariado, a maneira mais simples de se obter urn modelo de 

coregionaliza9ao consiste em construir urn conjunto de F.A's Zi(u). A correspondente matriz de 

covariancias C(h) ou de variogramas f{h) e, por defini9ao, autorizada. 

0 modelo linear de coregionaliza9ao constr6i cada F.A Zi(u) como uma combina9ao 

linear de F.A 's independentes Y k' (u), cada uma com media zero e fun9ao covariancia Cl(h) 

L n, 
Z;(u) =I IaikY: (u) + m; Vi B.l 

1=0 k= l 

Onde: 

Z,{u) = combina9ao linear de (L+ 1) F.A's; 

L = nurnero de F.A's; 

n1 = numero de variaveis; 

a1
;k = coeficientes das fun9oes basicas autorizadas; 

y'k (u) = fun9oes basicas autorizadas; 

m; = media zero. 

Satisfazendo: 
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E{Z;(u)}=m; 

E{Y: (u)} = 0 VI 

Cov{Y: (u),l~/.'(u +h)}= C1(h) se k = k' se I = /' 

Cov{r: (u),r::cu +h)}= o caso contnirio 

GOOV AERTS ( 1997) ainda ressalta que algumas das funy5es y'k (u) com n1 .$' Nv pod em 

dividir a mesma covariancia C1(h), mas ainda assim elas se mantem independentes umas das 

outras. Desse modo o mumero total de fun9oes basicas autorizadas y'k (u) e entao: 

L 

In, ~(L+l)·Nv B.2 
1=0 

Uma vez definida a construr;ao da F.A Z;(u), a covariancia cruzada entre as variaveis 

aleat6rias Z;(u) e Z;(u+h) pode ser expressa como uma combina9ao linear das covariancias 

cruzadas entre quaisquer duas variaveis aleat6rias y'k (u) e r ·k. (u+h): 

C ij ( h ) = Cov { Z ; ( u ), Z 
1 

( u + h )} B.3 

L L n1 n1 

= _L_L_L_La:ka;£. Cov{Y:(u),Y:.'(u +h)} 
1=0 1'=0 k=l k'=l 

Como as funy5es basicas autorizadas y'k (u) sao mutuamente independentes, a expressao 

4.6 reduz-se a: 

L nt 

Cu(h) == L ,La:ka~k c 1(h) 
1=0 k=J 
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Entao o modelo linear de coregionalizac;ao e urn conjunto de Nv x Nv modelos de 

covariancias diretas e cruzadas Cii(h): 

L 

Cii(h) = 'Lb ~ c1(h) Vi,) B.4 
1=0 

onde o patamar b
1
;k da func;ao basica do modelo de covariancia Ct(h) e: 

nl 

bl " I I ii = L..,.aik a j k Vl, i,j B.5 
k=l 

Sen do que, por construc;ao, os coeficientes b
1 
ii e b~; sao identicos, to man do iguais os 

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

A relac;ao B.5 e importante porque e a definic;ao geral da matriz Nv= Nv positiva semi­

definida BF[b
1
ii], chamada de matriz de coregionalizac;ao. 

Dessa forma, as condiyoes suficientes para que a matriz de funy5es C1(h), defmidas na 

relac;ao B.4, sejam modelos permissiveis de coregionalizac;ao sao: 

as func;oes basicas C1(h) ou (Yk (u) ) sejam modelos autorizados de covariancia (ou de 

variogramas ); 

as (L+ 1) matrizes de coregionalizac;ao B1 sejam positivas semi-definidas. 

GOOV AERTS (1997) ressalta que urn desenvolvimento similar pode ser feito com semi­

variogramas. Seja 8f{h) seja o semi-variograma das n1 func;oes basicas r'k(u) , com serni­

variogramas cruzados entre Yk(u) e y' 'k'(u) iguais a zero: 

E {[ Y/ (u)- Y/ (u + h)].[ Y/.' (u) - Y/.' (u + h)]} = g , (h) 

E { [ Y / ( u ) - Y / ( u + h ) ]. [ Y /,' ( u ) - Y /.' ( u + h ) ]} = 0 
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Entao o modelo linear de coregionalizayao e definido como urn conjunto de Nv= Nv 

modelos 'Yu{h) de variogramas diretos e cruzados tais que: 

L 

r ij (h)= I b~ g, (h) Tti,J B.6 
1=0 

on de cad a functao gAh) e urn modelo autorizado de variograma, e as (L + 1) matrizes de 

coeficientes b
1
ij, correspondendo aos patamares dos modelos gi(h), sao todas positivo semi­

definidas. 

UNICAMP 

70 BIBLI_?TECA CENTRAl 

SECAO CIRCULANTE 
l 



d = densidade. 

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

sera dada por: 

RE 

Se z · ~z~entao Q·(zJ=TxLz· 

On de: 

T = tonelagem v x d; 

z• = teor estimado; 

Zc = teor de corte; 

: ·~zc 

Q• (Zc) = quanti dade de metal estimada ern fun<;ao do teor de corte. 

RI 

Se Z ~ zc entao Q(zc) = Tx Iz 

On de: 

T = tonelagem v x d; 

Z = teor real; 

Zc = teor de corte; 

z~:< 

Q(Zc) = quantidade de metal real em fun<;ao do teor de corte. 
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REF 

Se z• 2. zcentao Q
1

(zc) = Tx _Lz 

On de: 

T = tonelagem v x d~ 

z• = teor estimado~ 

Zc = teor de corte~ 

z • ~Z c 

Qj(zc) = quantidade de metal efetiva em func;ao do teor de corte. 

C.4 

REMACRE(1999) ainda observa que o efetivamente recuperado, seja em termos de metal 

contido, tonelagem ou beneficia, sera sempre menor que o esperado ou ideal. Isso deve-se ao 

efeito de informa9ao, consequencia de uma sele9ao feita baseada em urn estimador que se 

encontra em uma situa9ao desfavoravel, fragmentana em rela9ao ao ideal. 

Uma descri9ao mais completa sobre funyoes de recuperayao, inclusive com detalhes 

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