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RESUMO

H&, na mineracdo, no que se refere & estimativa de teores, inUmeras situagcbes em que as
varidveis de interesse exibem correlacdo entre si. Neste caso, devem ser consideradas as
correlagdes no processo a fim de se obter um resultado consistente com a estatistica de
correlacdo entre as varidveis presentes no depdsito. A maneira classica de abordar problemas
desta natureza é por meio do uso da cokrigagem, que exige a modelagem das covariancias
diretas e cruzadas das varidveis. Esta metodologia é muito trabalhosa quando envolve mais de
duas variaveis. Alternativas aparecem na forma de métodos de fatoracdo, em que as variaveis
originais correlacionadas sdo transformadas em fatores descorrelacionados. Nesta linha, se
tem o método de Minimos-Maximos Fatores de Autocorrelacdo (Minimum-Maximum
Autocorrelation Factors, MAF), no qual, por meio de uma transformacao linear nos atributos
correlacionados, leva-o0s a um espaco em que estejam descorrelacionados, possibilitando que a
estimativa seja realizada individualmente pela krigagem, desta forma, evitando o uso do
modelo linear de corregionalizacdo. Nesta dissertacdo, é analisada a aplicabilidade do método
de Minimos-Méaximos Fatores de Autocorrelacdo a estimativa de teores em depdsitos
multivariados, bem como analisadas suas vantagens e limitagdes. A técnica alternativa é
comparada com o método de coestimativa classico, cokrigagem, com as andlises em
diferencas de estimativas obtidas por meio de cada metodologia. Os resultados obtidos
mostraram, nos estudos de caso realizados, que a solu¢do MAF proveu resultados de maneira

mais rapida e simples sem perda de precisao em relacdo a cokrigagem.

ABSTRACT

There are in mining, as regards the grade estimation, numerous situations in which the
variables of interest exhibit correlation. In this case, the correlation must be considered in the
process to obtain a result consistent with the statistical correlation between the variables
present in the deposit. The classic way of addressing such problems is through the use of
cokriging, which requires the modeling of direct and cross-covariances of the variables. This
methodology is very troublesome when it involves more than two variables. Alternative
appear as factoring methods, where the original correlated variables are transformed into

uncorrelated factors. In this line, you have the method Minimum - Maximum Autocorrelation
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Factors (Minimum - Maximum autocorrelation Factors, MAF) where through a linear
transformation on attributes correlated, leads them to a space where they are uncorrelated,
allowing that the estimation be performed individually through kriging, thus avoiding the use
of the linear model of coregionalization. In this dissertation is analyzed the applicability of the
method of Minimum - Maximum Autocorrelation Factors for grade estimation in multivariate
deposits, as well as its advantages and limitations. The alternative technique is compared to
the classic coestimation method, cokriging, by analyzing differences in the estimates obtained
by each method. The results showed, in the case studies that the MAF solution provided

results more quickly and easily without loss of accuracy regarding to the cokriging.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Na avaliacdo de depositos minerais, busca-se descobrir a quantidade de minério
presente na area de estudo, a qualidade deste e onde estdo as zonas mais ricas para posterior
lavra da regido.

Tais informagGes podem ser obtidas por meio de sondagem e anlise laboratorial das
amostras, porém este € um procedimento de custo elevado, razdo pela qual tem seu uso
limitado. A geoestatistica torna-se indispensavel quando ha o interesse em compreender as
caracteristicas de um deposito mineral, pois ela permite que se infiram informacdes sobre area
desconhecida.

Krigagem (Matheron, 1963) é a ferramenta geoestatistica mais conhecida e utilizada
atualmente, porém ela trabalha com um modelo em que é considerado somente um atributo, e,
por vezes, o0 objeto de estudo ndo possui somente uma variavel, mas, sim, uma ou mais
variaveis secundarias. Estas variaveis podem estar correlacionadas ao atributo de interesse.
Portanto, devem-se levar em consideracdo as informacgdes secundarias as quais se tém
disponiveis. E preciso um método que considere estas correlacdes a fim de construir um mapa
de estimativas proximo a distribuicdo de teores observada no depoésito (Isaaks & Srivastava,
1989).

A maneira classica de lidar com informacdes secundarias é a cokrigagem (Marechal,
1970), contudo, esta é extremamente laboriosa quando se lida com mais de trés atributos,
devido a modelagem das covariancias diretas e cruzadas entre as variaveis. Alguns métodos
de incorporacdo da variavel secundéria ja vém sendo utilizados, como a cokrigagem colocada
(Xu et. al, 1992) utilizando modelos de Markov (Almeida, 1993; Journel, 1999), métodos
estes mais simples que a cokrigagem. Todavia, eles apresentam uma limitagdo, pois
necessitam da amostragem exaustiva do atributo secundario, ou que seja feita a sua
complementacdo via krigagem ordinaria ou outras metodologias, o que, inevitavelmente,
acrescentar erros a estimativa final (Isaaks & Srivastava, 1989).

Outra maneira de analisar bancos de dados multivariados, em que as variaveis
apresentam algum tipo de correlacdo entre si, seja espacial, seja temporal, s&o 0s métodos de
fatoracdo, que consistem em decomposicdes espectrais dos vetores de observacdo, a fim de

descorrelaciona-los e, desta forma, estudar cada fator independentemente. Nesta linha, tem-se



0 método de Andlise das Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA)
(Pearson, 1901; Hoettling, 1933), que consiste em realizar uma rotagdo no sistema das
observacOes correlacionadas, levando-as a um novo sistema de referéncias em que as
varidveis correlacionadas sdo ortogonais entre si (correlacdo igual a zero). Procede-se as
estimativas de cada componente de maneira independente utilizando a krigagem ordinéria, e,
depois de estimadas, a retrotransformacéo as leva ao sistema de referéncia original sem perda
de informacdo (Davis & Greenes, 1983). Na limitacdo do PCA, a descorrelacdo acontece
somente para vetores de separacao nulos (lag igual a zero) (Davis & Greenes, 1983).

Outro método conhecido é o Minimos-Maximos Fatores de Autocorrelacdo
(Minimum-Maximum Autocorrelation Factors — MAF) (Switzer & Green, 1984). Este método
¢ derivado do PCA, e, como tal, também leva as variaveis originais a fatores
descorrelacionados. Entretanto, 0 MAF obtém a descorrelacdo das variaveis para vetores de
separagdo ndo nulos. Desta forma, é possivel trabalhar cada variavel do sistema de maneira
independente.

Na presente dissertacdo, serd analisada a aplicabilidade do ultimo método, suas

vantagens e limitacdes.

1.1 PROBLEMA

Para estimar teores em depésitos multivariados, nos quais ha atributos
correlacionados, é necessario considerar as correlacdes existentes a fim de obter estimativas
adequadas.

Apesar da geoestatistica classica prover, com a cokrigagem, o meio de considerar as
correlacbes existentes, na pratica, seu uso é limitado, ja que a modelagem da

corregionalizacdo das variaveis € um processo complexo.

1.2 OBJETIVO

O objetivo do presente estudo é avaliar a utilizacdo da krigagem ordinaria combinada
com o método de Minimos-Méaximos Fatores de Autocorrelagdo (MAF) como alternativa a

cokrigagem de multiplas variaveis correlacionadas em depdsitos minerais.



1.3 METAS

Como metas, tém-se:
I.  Desenvolver uma rotina que realize a transformagdo MAF de forma automatica;
Il.  Avaliar os resultados de MAF aplicado a dois bancos de dados multivariados,

utilizando os resultados obtidos por meio de cokrigagem como referéncia.

1.4 METODOLOGIA

Serdo realizados estudos de caso no banco de dados Jura (Goovaerts, 1997), e
Sapecado (fornecido pela empresa Vale).

Os estudos de caso serdo divididos em dois segmentos, o primeiro, cokrigagem
(Marechal, 1970) das variaveis correlacionadas, que, neste caso, serd tomada como referéncia
para a analise de resultados por ser o método classico de estimativa de depdsitos

multivariados.

A cokrigagem (Marechal, 1970), baseada no mesmo principio que a krigagem
(Matheron, 1963), procura realizar estimativas com erro médio zero e variancia do erro
minima, porém considerando covariancias diretas e cruzadas dos atributos.

A consideracdo de atributos correlacionados no processo de estimativa leva a
construcdo de modelos de covariancias que devem satisfazer a condicdo de definicdo positiva
do Modelo Linear de Corregionalizagéo (Goovaerts, 1997).

O processo de cokrigagem pode se tornar extremamente complexo sem o auxilio de
softwares adequados.

O segundo segmento consiste na aplicacdo do método de Minimos-Méaximos Fatores
de Autocorrelagcdo (MAF), proposto, neste trabalho, como alternativa a cokrigagem, em que
por meio de transformacGes lineares aplicadas nos dados originais, estes se tornam novos
fatores que séo linearmente independentes.

Sem a correlagéo, os atributos podem ser estimados independentemente, por meio de
krigagem ordinaria e retrotransformados ao seu espago original, de modo que a construcdo de

modelos de covaridncias cruzadas é evitada.



Baseado nos dois estudos de caso, serdo analisados os resultados obtidos por meio do
método MAF em relacdo aos obtidos pela cokrigagem a fim de avaliar a aplicabilidade do

método como alternativa para estimativas de depdsitos multivariados.
1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A dissertacdo a ser exposta estd subdivida nos seguintes capitulos, e desta forma
organizada: o capitulo 2 apresenta uma breve revisdo dos fundamentos tedricos necessarios
para a compreensdo do tema abordado: uma abordagem concisa da geoestatistica
multivariada. Serdo revisados também conceitos basicos de algebra linear e os fundamentos
teoricos que envolvem PCA e MAF.

O capitulo 3 apresenta o algoritmo desenvolvido na linguagem Python® para a
realizacdo da transformacdo MAF. Serdo apresentados detalhes de como utilizar a rotina
MAF.

O capitulo 4 consiste na aplicacdo do método MAF e cokrigagem a dois estudos de
caso. Serdo utilizados o banco de dados Jura (Goovaerts, 1997) e o banco de dados Sapecado,
fornecido pela empresa Vale S.A. Neste capitulo, também serdo realizadas as analises dos
resultados obtidos em cada estudo de caso.

O capitulo 5 apresenta as conclus@es obtidas com o estudo realizado nesta dissertacéo,

bem como as recomendaces a trabalhos futuros.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo trata de uma breve revisao tedrica dos métodos classicos de estimativa de
teores em bancos de dados multivariados e de métodos alternativos com descorrelagédo, que
séo 0 objetivo deste trabalho.

2.1 ESTIMATIVAS DE DEPOSITOS MULTIVARIADOS

Em muitos depoésitos minerais, ndo sdo levantadas informacdes apenas de uma
varidvel de interesse, mas sim multiplas varidveis, seja pelo modelo geologico a ser
construido, seja pelo interesse econdmico em mais de um atributo. O que ocorre, com
frequéncia, é que as multiplas varidveis, das quais se possui informacdes e se deseja estimar,

estdo correlacionadas entre si.

A geoestatistica trata levantamentos amostrais de natureza multivariada por meio da
cokrigagem (Marechal, 1970), que, assim como a amplamente utilizada krigagem (Matheron,
1963), busca a minimizagao da variancia do erro de estimativa.

O uso da cokrigagem em estimativas de dados multivariados € consolidado e
adequado, pois esta incorpora a variabilidade espacial conjunta dos atributos. A dificuldade,
porém, encontra-se na modelagem desta variabilidade espacial conjunta. Um meio de
solucionar este problema € utilizar o Modelo Linear de Corregionalizacdo (MLC). Muitas de
suas aplicagbes podem ser encontradas na literatura, como Goovaerts (1997). O MLC procura
expressar 0s variogramas diretos e cruzados como uma combinacdo linear das estruturas
béasicas presentes, de modo que a variancia desta combinacao seja sempre positiva. Apesar de
0 MLC solucionar o problema da criacdo do modelo para a variabilidade espacial conjunta
dos dados, sua aplicacdo ndo e simples. No caso de haver mais de trés varidveis a serem

modeladas, a aplicagédo do MLC pode tornar-se complexa.

Uma simplificagdo do MLC é o Modelo de Correlagdo Intrinseca (MCI)
(Wackernagel, 1995). O modelo MCI assume que todas as variancias e covariancias séo
proporcionais a um mesmo modelo de corregionalizacdo. Detalhes sobre o MLC e o MCI
podem ser encontrados em Goovaerts (1997).



Frente as dificuldades apresentadas pela cokrigagem e pelo MLC, foram introduzidas
diversas simplificages para estimativas de depdsitos multivariados, tais como: Cokrigagem

colocada; modelos de Markov (1 e 2), entre outros.

2.1.1 COKRIGAGEM COLOCADA

No sistema de cokrigagem cléssico, se as variaveis secundarias possuem amostragens
mais abundantes que a variavel priméria, o sistema de cokrigagem pode tornar-se instavel na
resolugdo da inversdo das matrizes. Isto se deve ao fato dos dados secundarios proximos
apresentarem maior correlacdo do que dados primarios distantes. Além disso, dados
secundarios proximos ao local de estimativa ou, até mesmo, no local de estimativa, filtram a
influéncia de dados secundarios mais distantes (Goovaerts, 1997). Segundo Xu et al. (1992),
uma maneira de contornar a instabilidade gerada pelo excesso de dados secundarios é utilizar
somente o dado secundario no local a ser estimado o primario, este procedimento ficou

conhecido como Cokrigagem Colocada.

Apesar de a cokrigagem colocada solucionar o problema de estabilidade da resolucéo
do sistema de equacdes que resolvem o0s pesos a serem dados pelas amostras, esta ainda
depende da modelagem do MLC. Uma nova aproximacdo do método de cokrigagem que
propde uma simplificacdo sdo os Modelos de Markov.

2.1.2 MODELOS DE MARKOV

Foram desenvolvidos dois modelos chamados Modelos de Markov. O primeiro,
denotado de MM1, introduzido por Almeida (1993), reduz o problema de constru¢do do MLC

a um reescalonamento das covariancias da variavel primaria e secundaria.

O método assume que a covariancia cruzada das variaveis é proporcional a covariancia
da variavel primaria. O MM1, entretanto, necessita que todas as covaridncias cruzadas
compartilhem a mesma forma da continuidade espacial que a variavel primaria apresenta. Em
casos em que uma das secundarias é vastamente mais amostrada, esta hipdtese pode nao ser a
mais adequada, uma vez que seria muito mais simples obter a continuidade espacial de
variaveis secundarias em funcdo da abundéncia de dados disponiveis (quando comparados aos

dados da primaria).



O segundo Modelo de Markov desenvolvido por Journel (1999), denotado MM2,
assume que o modelo de covaridncia cruzado é proporcional & covariancia da varivel
secundaria, e a covariancia da variavel primaria é obtida por meio de uma nova componente

introduzida no sistema, a residual ou residuo.

O residuo é obtido pela regresséo linear entre a variavel primaria e secundaria. Apesar
de o MM2 assumir uma hipOtese mais adequada a configuracdo espacial dos dados
(abundéancia dos dados secundarios e, portanto, mais facil de determinar sua continuidade
espacial), ainda é necessaria a modelagem das covaridncias diretas e cruzadas, mesmo
assumindo proporcionalidade entre elas. Deste modo, a dificuldade encontrada ao utilizar o
MLC ndo é completamente contornada, uma vez que 0 MM2 deve também satisfazer as

condicdes de definicdo positiva do modelo.

2.1.3 ASPECTOS PRATICOS

Os metodos de coestimativa apresentados acima, com excegdo da cokrigagem
completa, exigem amostragem exaustiva da variavel secundaria. Porém, esta condicdo nao se
apresenta, com frequéncia, em bancos de dados referentes a depdsitos minerais, limitando o

uso das simplificacdes da metodologia classica e remetendo o usuério ao MLC.

Alternativas aos procedimentos de coestimativa recaem sobre métodos de fatorizacéo,
gue buscam a descorrelacdo das varidveis envolvidas no estudo previamente ao processo de
estimativa, tais como: Analise de Componentes Principais (PCA) (Pearson, 1901; Hoettling,
1933) e Minimos-Méaximos Fatores de Autocorrelagdo (MAF) (Switzer & Green, 1984).

Estes métodos consistem em realizar transformagfes lineares nos atributos originais
correlacionados, e, assim, torna-los descorrelacionados para que possam ser estimados de
maneira independente por meio de krigagem. Desta forma, os métodos de fatorizacéo
permitem tratar de maltiplas varidveis individualmente, sem ter que considerar as correlagdes
gue tenham entre si. No entanto, mesmo que as variaveis secundarias ndo necessitem ser
amostradas de maneira exaustiva, é fundamental a configuracdo isotépica dos dados. A
condicédo de isotopia das varidveis pode ser contornada, no caso em que as amostras faltantes
ndo constituem uma fragéo significativa do banco de dados, mantendo somente o subconjunto
isotopico dos atributos analisados. Caso a fracdo heterotdpica dos dados seja significativa em

relacdo a totalidade do conjunto de amostras, nos locais amostrais em que ha heterotopia, as



variaveis faltantes podem ser krigadas ou simuladas, de modo que a escolha da isotopizagdo
dos dados deve ser realizada com cautela. Os métodos alternativos aos classicos apresentados

aqui serdo explorados neste capitulo, em detalhes.
2.2 FUNDAMENTOS DE ALGEBRA LINEAR

Nesta secdo, é feita uma breve revisdo sobre alguns conceitos de algebra linear,
auxiliares a compreensdo da Analise de Componentes Principais (PCA) e sobre os Minimos-
Maximos Fatores de Autocorrelacdo (MAF).

2.2.1 TRANSFORMACOES LINEARES

Definicdo: Se v é uma funcio que tem seu dominio em RY, e seu contradominio em
RM, entdo v: R¥Y — R é chamada de transformacio de R¥ em R (Anton & Rorres, 2000).

Se V(vq, v, ..., vy) COMpor um conjunto de equacgdes do tipo:

V1 = a1uq + AUy + -+ ainuy

(2.1)

vy = ayiuy + aM.zuz + -+ aynuy
Entdo V € dito ser uma transformagcéo linear de RY em RM.
Em notagdo matricial:
V=aU (2.2)

sendo a chamada de matriz candnica ou transformagdo de componentes a;; que leva o vetor U

formado por {u4, u, ..., uy} a0 vetor V.composto por {vy, vy, ..., vy }-
2.2.2 AUTOVETORES E AUTOVALORES

Definicdo: Seja B uma matriz quadrada N X N, se 1 € um escalar e a um vetor coluna

n&o nulo que satisfaca a relagdo (Matthews, 1991):

Ba = Aa (2.3)



entdo A é autovalor de B e a é o autovetor associado ao autovalor A. Para calcular os

autovalores associados a B, deve-se solucionar a seguinte equacéo:
det(B—AI) =0 (2.4)

de modo que I é a matriz identidade e det denota o determinante da matriz resultante. A
relacdo (2.4) é chamada de polindmio caracteristico da matriz B, e os autovalores A sdo as

raizes desta equacdo. Portanto, explicitamente:

1 - 0
det( —/1[; D =0 (2.5)
0o - 1

Para uma matriz de dimensdo N, havera N autovalores e N autovetores.

Bll BIN

Byi -+ Bawn

Com a expressdo (2.3), bem como os valores de A, determinados, é possivel obter os

ay autovetores da matriz B, ou seja:

B11

B aiq aiq
R | 70 R 70 R
R | I BN R RS B A Xy
By1 -+ Bywn A Ay
L L

sendo A; o autovalor que possui o autovetor a; associado e a;; as componentes do
autovetor a;.

2.2.3 DECOMPOSICAO ESPECTRAL

Decomposicdo espectral € um método de fatoracdo de matrizes quadradas, cujo
objetivo é reescrevé-las de maneira mais simples em termos dos seus autovetores e

autovalores (Rodrigues, 2011).
Seja B € uma matriz quadrada N X N, entéo:
B =aAa™! 2.7)

onde a € a matriz ndo singular de autovetores e A a matriz de autovalores.
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2.2.4 VETOR DE MEDIAS E MATRIZ DE COVARIANCIA

Para demonstrar as propriedades do vetor de médias e da matriz de covariancia,
serdo realizados calculos analogos aos encontrados em Boezio (2010). Considerando o vetor

randémico ®[U;], a media das variaveis randémicas é tal que:
m; = E(U;) (2.8)

sendo E a esperanca matematica, U; os valores que o vetor randémico & pode assumir e m;

sua média, a variancia das variaveis randomicas, o?, é:
2 = E(U; — m,)* (2.9)
of = P —m; .
Da mesma forma, a covariancia entre duas variaveis randomicas, Cov;; € dada por:
Covy = E[(U; —m)(U; —my)] (2.10)

O vetor de médias, m, €:

m

my

E(Q1)

= E(®) (2.11)

E(Uy)

E a matriz de covariancias de @, Covy, €:

(2.12)

Covyy - Covyy
Covy = Cov(®) = E[(® —mg)(® —me)] = [ : . . ]

COUNl e COUNN

sendo que Covy; = o, ou seja, na diagonal da matriz, encontram-se as respectivas variancias

de cada variavel randdémica. Se U; for multiplicada por uma constante a:
E(aU;) = aE(U;) = am; (2.13)
o’ (aU;) = E(aU; — am;)? = a’0?(U;) = a?c? (2.14)

Considerando outra constante 3, a relacdo (2.15) também se manteria valida.



Covyy(aly, BUz) = E(aU;, — amy)(BU, — fmy) = aBEU; — my) (U, — my)
= affCov(U;,U,) = affCovy,

sendo my; a média de U; e m, a U,.

Para a combinagdo linear aU; + BU;, teriamos:

E(aU; + BU,) = aE(Uy) + BE(U;) = amy + fm,

E que a variancia de o?(aU; + BU,) é:

o%(aU; + BU,) = E[(aU; + BU,) — (amy + pmy)]* = E[a(U; — my) + B(U; — my)]?
= E[a®*(U; — my)? + B2(U; — mp)? + 2aB (U — my) (U, — my)]

= a?Var(U,) + *Var(U,) + 2aBCov(Uy, U,)

= a’0? + f?0% + 2aBCovy,

sendo que Var(U;) = of, Var(U,) = o2 e Cov(Uy, U,) = Covy,.

(2.15)

(2.16)

(2.17)

11

Se a e B sdo componentes do vetor transposto a’, a combinag&o linear entre U; e U,

pode ser escrito na forma matricial:

@ Ay =a"e

Da mesma forma:

E(U1) T
a =a'm
e
0121
Covg =
COUNl
De modo que:

a%(alU; + BU,) = o?(a’®) = a’ Covgpa

(2.18)

(2.19)

Covqy

2
ONN

(2.20)



12

2.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Como mencionado na se¢do 2.1, tratando-se de um conjunto de dados multivariados,
em que haja correlagdo entre os atributos, para a realizacdo de estimativas, o método
recomendado seria a cokrigagem. Essa requer a construcdo de modelos de corregionalizacéo
permissiveis pelo MLC. Nesta secdo, serd abordado um método alternativo, que

descorrelaciona as variaveis por meio de transformacdes lineares.

O método de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA) foi
desenvolvido por Pearson, em 1901, com o intuito de encontrar linhas e planos que melhor
ajustam um conjunto de pontos dentro de um espaco p-dimensional (Pearson, 1901). O
problema abordado era de otimizacdo geométrica. Apesar do enfoque geométrico, Pearson
alegava que o método poderia ser aplicado a problemas numéricos, ainda que, na época,
houvesse mais de trés variaveis, a solucdo poderia ser extremamente complexa de realizar,

pois ndo havia auxilio de computadores (Jolliffe, 2002).

Hoetling (1933) trabalha com a ideia introduzida por Pearson, constituindo uma nova
abordagem. Hoetling propde que o PCA seja utilizado para realizar a reducdo da
dimensionalidade de um sistema, encontrando um novo conjunto de varidveis (componentes
principais — CP’s), as quais seriam independentes e “carregariam” cada uma das novas
variaveis parte da variancia total do sistema original. Desta forma, 0 novo conjunto pode ser
composto somente pelas variaveis que possuem maior parte desta informacdo (Hoettling,
1933).

Trabalhando com a abordagem de Hoetling, € possivel transportar a ideia ao problema
de estimativa de teores com N atributos correlacionados. O foco principal aqui ndo é a
reducdo de dimensdo, mas a descorrelacdo dos atributos, tornando praticdvel a utilizagdo das

variaveis secundarias sem a necessidade do MLC.

O PCA consiste em realizar uma rotagdo no sistema de coordenadas (x,y,z) de um
banco de dados altamente correlacionado, levando-o0 a um novo sistema de coordenadas

(x’,v’z"), de modo que agora as variaveis ndo possuem mais correlacdo (Hoettling, 1933).

Considere um vetor randémico de N variaveis, ®(U;,U,,...,Uy), em que as

informagOes das varidncias e covariancias dessas variaveis sdo relevantes. Desse modo, a



13

analise das %N(N — 1) covariancias e das N variancias deve ser realizada (Jolliffe, 2002). O

PCA assume que algumas varidveis contenham mais da variancia do sistema do que outras.
Portanto, poderiam ser analisadas somente as que possuem maior parte desta informacdo. As

novas componentes descorrelacionadas, Z,, sdo dadas pela seguinte combinacéo linear:

Zi=al® (2.21)

onde a; é um vetor transformacio e al € o transposto de a, e Z; é a primeira componente

principal definida. Entdo:

N
a{d) = a11U1 + a12U2 + .= Z aliUi (222)
i=1

Logo,

N

Zl = a11U1 + a12U2 + .= Z all-Ul- (223)
i=1

onde a funcdo linear al ® tem méxima variancia. Apos, é definida uma nova funcéo linear
al ®, que tem méxima variancia em relagdo a variancia restante do sistema e é independente
da anterior, de modo que cada nova variavel possua méaxima variancia possivel de acordo com

a variancia remanescente.

Note que a expressdo (2.23) nada mais é que uma transformacéo linear que leva U; em

Z,. equivalente & equacdo (2.1) da se¢édo 2.2.

Se as novas componentes Z, sdo combinacfes lineares, sua variancia pode ser dada
pela relacdo (2.20). Além disso, a variancia de cada componente deve também ser méxima, o
que acontece se, e somente se, a; é finito. Portanto, o problema esta sujeito ao vinculo que
ala; = 1. A fim de maximar a variancia sujeita ao vinculo, serdo utilizados pardmetros de

Lagrange. Seja a variancia de Z; chamada de ¢7;, ento:

o2 = alCovpay — Ay (ala; — 1) (2.24)
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sendo o2, a variancia da primeira componente principal Z;, 1, 0 pardmetro de Lagrange
introduzido na relagdo e al o vetor transformacéo transposto. Realizando a derivada parcial

de (2.24) em relacdo a al, chega-se a expresséo:
COUq)al - /11611 =0 i (COUCD - /111N)a1 =0 (225)

onde I é a matriz identidade e pela relacdo (2.4), tem-se que A, é autovalor de Covg, € a; € 0
autovetor de Covg,que proporcionam a maxima variancia a componente principal Z;

calculada.

A proporc¢édo da variancia que cada componente principal carrega é dada pela seguinte

equacéo:

2 Ai
(%)or = o .100 (2.26)
i=14i

sendo ¢ a variancia total do sistema de variaveis, A; o i-ésimo autovalor associado & i-ésima

componente principal Z;.

Para ilustrar, apresenta-se, no que segue, um exemplo simples do calculo das

componentes principais de um sistema de duas variaveis.

Considere o banco de dados Jura (Goovaerts, 1997), no qual foram medidas as
concentracdes de sete metais. Dentre 0s sete metais, consideram-se somente dois, Cobalto e

Niquel, que possuem correlagdo p=0,74. A matriz de variancia-covariancia do sistema é:

12,73 21,47

Cove = [21,47 65,52

em que 12,73 é o valor da variancia de Cobalto, 65, 52 a variancia de Niquel e 21,47 a
covariancia do par Cobalto e Niquel. Para calcular os autovetores e autovalores do sistema,
utilizar-se-& a equacéo 2.4 do item 2.2.2 da se¢do 2.2.

det(Covgp — AI) =0
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Al = M O]

0 A

det [12,73 - M 21,47 ] —0

21,47 6552 — A,

Foram obtidos os autovalores A; = 73,15e 1, = 5,1. Os autovetores sdo calculados

utilizando a equacéo (2.3) do item 2.2.2 da se¢édo 2.2, ou seja,
Covea = Aa
explicitamente:
2047 652} lans) = ap)
sendo A, o0 autovalor associado ao autovetor a; e a1, a;, as componentes do autovetor a;. O

0,33
0,94

associados a matriz de variancia-covariancia do sistema.

mesmo se faz para a,, utilizando 4,. Assim: a; = [: ea, = [_003%4] sd0 0s autovetores

Antes de calcular as componentes principais € importante verificar a independéncia
linear dos autovetores. Vetores independentes linearmente tém seu produto interno igual a

zero.
O produto interno entre vetores é calculado de acordo com a seguinte equagéo:
(a11-az1) + (a1z.a22) = 0
Desta forma:
(—0,94.-0,33) + (—0,94.0,33) = 0,3102 — 0,3102 = 0
As componentes principais associadas séo dadas pela seguinte relacgdo:

{21 = a;1U; + apU;
Zp = ax Uy +axU,;
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Se U; for a variavel Cobalto e U, for a variavel Niquel, a;; € a;, as componentes do
autovetor a4, € a;; € a,, as componentes do autovetor a,, de acordo com a equacéo (2.21), as

componentes principais serao, entao:

{zl = —0,33Co — 0,94Ni
Z, = —0,94Co + 0,33Ni

A partir das equagOes acima, pode calcular em cada ponto amostral um valor para cada
componente principal e verificar a sua descorrelacdo por meio de um gréafico de disperséo,

como observado na figura 2.1.

-'.ﬁ.}: -
10~ . -
. SppTe e,
A ."J‘_ e %
.
.:{'. ?. [ .-J"'- '-. . plotied data: 55
] . -'.,:- -'.d‘-'_',!_‘“' Jﬁr" cel . Comslsson: 113038208
. .-" ':_‘-‘ ak 1 A Varisbie X
- o Joode - ez EE
N * - o - ’.,_'.“.' Vo e
!

.e Varishle Y

.
Mezn: 102561208
20— Variznee: 73.155

Figura 2. 1 - Gréfico de dispersdo entre as componentes principais Z; e Z,

A proporcdo da variancia total do sistema que cada componente principal possui, neste
exemplo, é:

%) o2 _7315 100 = 93,4(%
(O)UTZl _7825' - ) (0)

sendo (%)o#,, a proporcdo da variancia total do sistema associada a componente principal
Z;.

5,1
(%)02,, = 785" 100 = 6,51(%)

sendo (%)o#,, a proporgéo da variancia total do sistema associada a componente principal
Zs.

Para o processo de estimativas de teores em depdsitos multivariados, o procedimento

deve ser aplicado nos seguintes passos:

i.  Determinar a matriz de variancia-covariancia Covg dos dados;
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ii.  Procurar os autovetores e autovalores associados a matriz Covg;

iii.  Realizar a transformacdo dos dados em componentes principais Z; de acordo
com a relagdo (2.21);

iv.  Calcular e construir modelar os variogramas para as N componentes principais
diretos e realizar a krigagem nas componentes principais individualmente;

v. Levar as componentes principais krigadas novamente ao espacgo original dos
dados pela retrotransformacé@o das componentes principais (CP’s), a partir da

seguinte relagéo:
Uoki (w) = (alr)_lzok (2.27)

onde (a’)~! compde a inversa da matriz transformacio que leva as componentes principais
aos dados originais, Z,;, € a componente principal estimada via krigagem ordinaria e U,;; sera

o valor da variavel U; estimado no local u.

O método exposto acima parece bastante atraente, afinal, aplica-se uma transformacao
linear nos dados, a correlacdo entre eles é quebrada, realiza-se a estimativa de maneira
independe nas CP’s, retrotransforma-se e chega-se ao resultado. Infelizmente, na pratica, o
método ndo é tdo eficiente, a limitacdo aqui é que a descorrelacdo ndo é garantida para
amostras separada por h #= 0. Somente no caso de correlacdo intrinseca é que a descorrelacédo
acontece para todo e qualquer h. Em alternativa ao uso de componentes principais, surge o
método de Minimos-Méaximos Fatores de Autocorrelagdo, introduzido por Switzer e Green
(1984), no qual a descorrelacdo acontece também para amostras separadas por A#0. Este

método é exposto na se¢do seguinte.

2.4 METODO DE MINIMOS-MAXIMOS FATORES DE
AUTOCORRELACAO (MAF)

O método de Minimos-Méaximos Fatores de Autocorrelagdo (Minimum-Maximum
Autocorrelation Factors — MAF) surgiu com a proposta de separar as componentes de sinal e
ruidos presentes em processamentos de imagens multiespectrais provenientes do
sensoriamento remoto (Switzer & Green, 1984). Segundo Switzer e Green (1984), em
Desbarats e Dimitrakopoulos (2000), MAF consiste em transformar o vetor randémico
multivariado ®(u) = [U;(w), Uz (w), ..., Uy (u)] em um conjunto de combinacdes lineares que

sdo independentes entre si.
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M;(w) = al d(u) (2.28)

onde a! é o autovetor transposto da matriz de transformagéo a, de modo que cada fator MAF,
M;(u), apresenta uma correlacdo espacial crescente, ou seja, o fator MAF M, (u) apresenta

correlagéo espacial maior que o fator MAF M; (u) (Switzer & Green, 1984).

Seja p; a correlacdo espacial entre M; (u) e M; (u + h) para um vetor de separagao

h = &, as componentes a! sio definidas de acordo com:

p1(8) = corr((al ®(w), (al ®(u + §)) = min corr((a’ ®(u), a” d(u + §))
: (2.29)
pn(8) = corr(al®(w), al ®(u + &) = max corr((a’ ®(u), a’ d(u + §))

Onde a minimizag&o de a! é sujeita ao seguinte vinculo:
corr (aiTCD(u), a]-TCD(u)) =0; j<i (2.30)

Segundo Switzer e Green (1984), os fatores MAF sdo obtidos por meio da
decomposicio espectral da matriz CovesCovg®, em que Covy é matriz de covariancia de
® (u) para h = 0 e Covg' é asua inversa. Coves € a matriz de covariancia para as diferencas

de vetores a uma separacdo h = &, ou seja,

Covg = Cov[®(u), P(u)]

{Co%a = Cov[(P(w) — P(u + &), (P(w) — P(u+ 8))] = 2T, (6) (2.31)

Se o vetor randomico ®(u) = [U;(w), ..., Uy(w)]" é estacionario de dimensdo N,
composto por uma componente de sinal S(u) e outra de ruido N(w), tal que ®(u) = S(u) +

N (uw). As matrizes de variancia-covariancia sdo escritas como:

Cov[N(u),N(u)] = Covy(0) = Covy
Cov[S(u),S(u)] = Cov,(0) = Covy (2.32)
Cov[®(u), ®(u)] = Covy + Covy = Covy

sendo Covy(0), Cov,(0) e Covq as covariancias para h=0. Entdo, se ®(u) pode ser
representado por um modelo linear de corregionalizacdo de duas estruturas (Switzer & Green,
1984), a matriz de covariancia espacial é dada por:
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Cov[N(u),N(u+ h)] = Covy(h) = py(h)Covy
Cov[S(u),S(u + h)] = Covg(h) = p;(h)Covy (2.33)
Cov[®(u), ®(u+ h)] = Covey, (h) = pg(h)Covy + p1(h)Covy

Onde p, (h) e p; (h) séo as funcdes de correlagéo espacial tais que p; > py para todo
h > 0, sendo Covy a covariancia da componente ruido, e Covs a covariancia da componente
sinal, Covgpa covariancia do vetor composto pelo sinal e ruido com vetor de separacdo h.

Cov, e Covy Sa0 as duas estruturas de covariancia. Assim, para h = §, teremos:

Cov[(P(w) — P(u+98)), (P(w) — P(u+ 8)]
= Cov[®(u)? + P(u + )% — 20 (W) P(u + )]
= ?[®dW)] + d?[P(u + 6)] — 2Cov[P(w), P(u + §)]
= Covy + Covgy — 2(Covypy(6) + Covyp1(6)
= 2Covg — 2C0ovypo(8) — 2(Covgy — Covy)p1(6)
= 2C0ovg — 2Covyp(8) — 2Cov4e p1(8) + 2Covyp,(5)
= 2C0vg (1 — p1(8)) + 2Covy (p1(8) — po(8))

Logo,

Cov[(®P(w) — P(u+9)), (Pw) — P(u+6))]

= 2Cove (1 = p1(8)) + 2Covy(p1(8) — po(8))
= 2Ty (6) (2.34)

Onde T'y,(6) é a matriz de variogramas para um h = §. Multiplicando (2.34) por
Cove ™, a equacdo pode ser expressa em termos dos autovetores esquerdos, a! que compde a

matriz transformacéo a, e dos seus autovalores A.

aT(Fcb (5)C0V¢_1) = (1 — P1 (5))aT + (P1(5) - PO(S))GTCOVOCOVd)_l

_ (%) a’ (2.35)

Vetores ortogonais e normalizados formam a matriz a’. Multiplicando (2.35) por

Covg a, tem-se a seguinte equacao:

A
(1= p1 (&)1 + (p1(8) = po(8))a’ Covpa = (2.36)
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Lembrando que: a é a matriz transformacdo, | a matriz identidade e A a matriz de

autovalores.

Em Switzer e Green (1984), verifica-se que os autovetores de 2Ty, (§)Covg! sdo os
mesmos que de CovyCove '. Uma vez realizada a transformagdo dos dados aos fatores
MAF, se constata que a matriz de variancia-covariancia dos fatores obtidos é uma matriz
identidade, pois todos os fatores terdo varidncia unitaria e covariancia nula, devido a sua

independéncia linear (Desbarats & Dimitrakopoulos, 2000).

Como 2T, (8)Covg! ndo é uma matriz simétrica, Switzer e Green (1984) sugerem

que a obtencdo de seus autovetores seja realizada em trés passos:

i Realizar uma transformacéo linear nos dados originais ®(u) em V(u), o que
pode ser feito por meio de componentes principais realizando a decomposicéo
espectral da matriz Covy;

ii.  Construir dois conjuntos de dados [V (u) —=V(u+4d,)] e [V(w) —V(u+46,)],
por exemplo, onde &, e 6, sdo as distancias horizontal e vertical,
respectivamente. Calcular as matrizes de variancia-covariancia para cada um
dos conjuntos e calcular a média das duas matrizes, construindo uma nova
matriz Covy,, (6);

iii.  Realizar uma decomposi¢do PCA na matriz Covy,, (6), sendo esta a solugéo
MAF.

Se as componentes principais V(u) sdo dadas pela relagdo V(u) = WTd(u), sendo

wT = HD‘l/Z, onde H é a matriz de autovetores obtidas na decomposicéo espectral de Covg

e D a matriz de autovalores associados a Covy,.
A solucdo MAF, em termos da matriz de variogramas, é:

Iv(8) = Cov[V(w) —V(u+8),V(u) —V(u+6)]
= 2(1 = p1 () + 2(p1(8) — po(8))WT CovoW (2.37)

de modo que Iy (6) é a matriz de variogramas das diferencas das componentes principais

V' (u) separadas por h = §. E a decomposicao espectral de I, (6) é:
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A
(&) =cT EC (2.38)
Sendo A a matriz de autovalores e C a matriz de autovetores. Inserindo a relacao (2.38)

na relagdo (2.37), se tem:

A
[y (8) = 2(1 — pr(O)) + 2(p1(8) — po(8))WT CovyW = CT EC (2.39)

Rearranjando os termos:
A
(1= p1(O))I +2(p1(8) — po(8))CTWT CovyWC = > (2.40)

A equacdo (2.40) é equivalente a equacdo (2.36) se a = WC, assim, a matriz

transformacéo a” é dada por: CTD~/2HT .

Em Desbarats e Dimitrakopoulos (2000), se indica a normalizacdo dos dados prévia a
transformacdo MAF para, posteriormente, utilizad-los em processos de simulacdo, porém, a
normalizacdo dos dados € desnecessaria no que se refere a estimativas, pois, se a
transformacdo € baseada no método de componentes principais e esta ndo tem a
multinormalidade do vetor randémico como exigéncia, essa €, portanto, dispensavel na
transformacdo MAF (Bandarian et. al, 2008).

Em Desbarats e Dimitrakopoulos (2000), € apresentada uma rotina para a obtencdo de

fatores MAF, divida nos seguintes passos:

i.  Calcular a matriz de variancia-covariancia de ®[U;(u)] para h = 0, Covg,
realizar sua decomposicdo espectral em uma matriz de autovetores H com a
correspondente matriz de autovalores D, tal que: Covqy, = HDHT;

ii. Calcular as transformadas PCA V(u) = WTd(u), sendo W =HD 72 ¢
WTCoveW = I,

iii.  Calcular a matriz do variograma para lag h # 0, das componentes V(u), ou
seja, [y (h # 0);

iv.  Realizar a decomposicgdo espectral da matriz do variograma I,(h # 0), com a

matriz de autovalores correspondente A, tal que: I;(h # 0) = C /2—‘ cT;
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v. Finalmente, transforma &(u) em fatores MAF M(u) com a matriz de
autovetores a" Sendo a=WC, tal que M(u) = a” ®(u), onde M(u) sdo as
tranformadas MAF.

Uma vez realizada a transformacéo aos fatores MAF, a krigagem pode ser realizada de
maneira independente. Apo0s a krigagem dos fatores M(u), deve-se realizar a
retrotransformacdo ao espaco dos dados originais, que se da pela relagdo: ®(u) =

(a™) "M (u), onde (a”) ~! éainversa da matriz transformagcéo dos fatores MAF.

A metodologia pode ser derivada para sistemas mais complexos, com mais de duas
estruturas de covariancia. Essa situacdo ndo serd realizada aqui, pois sua derivacdo pode ser

encontrada em Boucher (2003).

Note que, em descorrelagcdo com fatores MAF, se 0 ®(u) puder ser representado pelo
modelo de correlacdo intrinseca, a derivacdo em componentes principais € suficiente para a
descorrelacdo das variaveis para vetores de separacdo ndo nulos (Goovaerts, 1993;
Wackernagel, 1998).

Ja no caso em que a primeira estrutura de covariancia € descrita por efeito pepita
puro, a decomposicdo em fatores MAF ird isolar esta estrutura em transformadas de baixo
rank (indice i) para pequenos vetores de separacdo &. As componentes sdo derivadas em
ordem crescente de autocorrelacdo espacial, podendo eliminar a estrutura do problema
(Desbarats & Dimitrakopoulos, 2000).

Pode-se observar, a partir da pratica do método, que a transformacdo a fatores
independentes se da por meio da decomposicdo espectral da matriz I}, (h # 0), de modo que
seus autovetores igualmente dependem do vetor de separagdo h (Rondon, 2011). A escolha do
vetor de separacdo h é delicada e ainda ndo hd um procedimento que leve a sua escolha 6tima.
Em Desbarats (2001), o vetor de separagdo é selecionado como sendo igual a separacdo
horizontal das amostras, ndo considerando o espagamento vertical. Outros autores sugerem

diferentes metodologias para tal escolha, porém esta Gltima ¢é a adotada nesta dissertacéo.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA APLICADA

Neste capitulo, é apresentando o algoritmo desenvolvido para decomposicdo em
fatores independentes, MAF. O algoritmo foi utilizado nos estudos de caso apresentados no
capitulo 4.

3.1 ALGORITMO

Para a realizacdo da decomposi¢cdo MAF, foi construido um algoritmo em python®,
que pode ser executado dentro do ambiente do software Sgems®. O script foi desenvolvido

em conjunto com Henrique Y. Shibata, doutorando do laboratério LPM.

O script importa os dados dos projetos abertos no Sgems®, realiza as transformacodes e
envia os dados novamente para o ambiente de trabalho do Sgems®, de modo que o usuario

pode realizar toda a analise exploratdria dos fatores bem como estimativas ou simulacdes.
O script funciona em 17 passos:

i.  Importa as varidveis, U; (u), determinadas pelo usuério do projeto aberto no Sgems®;
ii.  Centraliza os dados nas suas médias;
iii.  Calcula a matriz de variancias-covariancias dos dados para h=0;
iv. Realiza a primeira decomposicdo espectral da matriz de variancia-covariancias dos
dados para h=0;
v. Calcula a matriz W a partir da decomposicdo espectral da matriz de variancias-
covariancias e sua transposta;
vi.  Obtém as componentes V(u) que séo as primeiras transformadas dos dados;
vii.  Calcula distancias euclidianas entre as amostras nas trés direcdes (X,Y e Z);
viii.  Solicita que determine um valor de h para que a matriz de variancias-covariancia seja
calculada para amostras a esta distancia;
iX.  Verifica quais amostras estdo separadas por esta distancia h;
X. Monta um novo vetor de amostras que contém somente aquelas que satisfazem a
condig&o da distancia;
xi.  Calcula a matriz do variograma I, (h);

xii.  Realiza a decomposicao espectral da matriz de variogramas para h;



xiii.
Xiv.

XV.
XVI.

XVil.

Calcula a matriz A e sua transposta;

Obtém as componentes M(u) transformadas, que sdo as componentes MAF;

Calcula a matriz inversa da matriz A;
Calcula a retrotransformacdo;

Exporta os valores MAF ao ambiente Sgems®.
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O script sera exposto a fim de fornecer mais clareza do seu funcionamento em cada um

dos passos.

impor
impor
impor
impor
from

coord
coord
coord
coord
coord

coord

tl

t2

t sgems

t numpy as np

t math

t scipy

scipy import stats

X = sgems.get property("sap"," X ")

x1l = sgems.get property("sap"," X ")
y = sgems.get property("sap"," ¥ ")

yl = sgems.get property("sap"," Y ")
z = sgems.get property("sap"," 7 ")

z1l = sgems.get property("sap"," 7z ")

sgems.get property("sap","FET")

sgems.get property("sap","SIT")

k1l =

#k2

sgems.get property ("grid","MAF1")

sgems.get property ("grid","MAF1 0")

n = len(tl)-1

dist min

dist max

z = [

for i
a
i

print
for i

a
i

0

200

]

in range(len(tl)):
1 = (tl - np.average(tl)) # d e £ = al,
+=1

"\n'", np.average (tl)
in range(len(t2)):

2 = (t2 - np.average(t2))
+= 1
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print "\n", np.average (t2)

# faz a covariancia dos valores

cov = np.cov([all, [aZ2])

print cov

# calcule os autovetores e autovalores da covariancia
ev = np.linalg.eig(cov)

evals, evecs = ev

print "\n Eigenvalues: \n", evals

print "\n Eigenvectors: \n'", evecs

diag evals = np.diag(evals, k=0)

from scipy import linalg
inv = linalg.inv(diag_evals)

vec = inv.flatten (1)
print vec
for i in vec:
raiz = math.sqgrt (i)
z.append(raiz)
print z
ma_inv = np.reshape(z, (2,-1))
print ma inv
W = np.dot (evecs,ma_inv)
# mult = W
print W
mtl = np.transpose (W)

print mtl
#Calcula a primeira fatorizacdo: componentes principais

valorl
valor?2

mt1[0] [0]
mt1[O0] [1]

for i in range(len(t2)):
vl = ((np.dot(valorl, al))+(np.dot(valor2, a2)))

valor3
valorid

mt1[1][0]
mt1[1][1]

for i in range(len(tl)):
v2 = ((np.dot(valor3, al))+(np.dot(valord, a2)))

#vetores para o calculo da disténcia da diferenca



h = []
p = []
o =[]
q =[]
difl = []
dif2 = []
dif12 = []

u = []
r = []

#Calculo da disténcia

for k,l1 in enumerate(range(0,n,1)):
for 1,3 in enumerate(range(0,n,1)):

zx = (coordx[k] - coordxl[i+k])**2
b.append(zx)
zy = (coordy[l] - coordyl[j+1])**2
h.append(zy)
zz = (coordz[l] - coordzl[j+1])**2

u.append(zz)

soma zx + zy + zz
dist = math.sqgrt (soma)

if dist min<= dist <= dist max:

difl v1i[k] - v1[i+k]
dif2 v2[k] - v2[i+k]
difl2 = v1[k] - v2[i+k]
p.append(difl)
o.append(dif2)
g.append(difl2)

if coordxl[i+k] == coordxl[n] :break
#Célculo da matriz do semivariograma das amostras separadas por dist

for i in range(len(p)):
quad = p[i]**2
r.append (quad)

soma_difl = np.sum(r)

dll = soma difl/(2*len(p))
sll = 2*d1l1
s = [1

for i in range(len(o)):
quad2 = o[i]**2
s.append (quad?)
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soma dif2 = np.sum(s)

d22
s22

soma_dif2/(2*len (o))
2*%d22

t = [l

for i in range(len(q)):
quadl?2 = g[i]**2
t.append(quadl?2)

soma difl2 = np.sum(t)

dl2 = soma difl2/(2*len(q))
sl2 = 2*dl12
print dl1l

mtcov = np.array([[s11l], [s12], [sl12],[s22]11)
semi = np.reshape(mtcov, (2,-1))

print semi

evsemi = np.linalg.eig(semi)

evals semi, evecs semi = evsemi

A = np.dot (W,evecs semi)

#print a

mt2 = np.transpose (A)

#Calculo da transposta de A: matriz transformacio

trans = np.reshape(mt2, (2,-1))

print "Matriz transformacao: \n'",trans
#C4lculo dos fatores MAF

o
valorl = trans[0][0]
valor2 = trans[0][1]

for i in range(len(t2)):
ml = ((np.dot(valorl, tl))+(np.dot(valor2, t2)))

trans[1][0]
trans[1][1]

valor3
valori4

for i in range(len(tl)):
m2 = ((np.dot(valor3, tl))+(np.dot(valor4d, t2)))

#Célculo da inversa da matriz transformacdo: realiza a retrotransformacao
trans _inv = linalg.inv(trans)

#Calculo dos valores retrotransformados



28

# __________________________________________________________________________
valorl = trans_inv[0] [0]
valor2 = trans_inv[O0][1]

for i in range(len(t2)):
rl = ((np.dot(valorl, ml))+(np.dot(valor2, m2)))

valor3
valori4

trans_inv[1][0]
trans_inv[1][1]

for i in range(len(tl)):
r2 = ((np.dot(valor3, ml))+(np.dot(valord, m2)))

#Envia os valores como propriedades no projeto do Sgems

sgems.set property("sap","MAF1L", ml.tolist())
sgems.set property("sap","MAF2", m2.tolist())

sgems.set property("grid","retroFET", rl.tolist())
sgems.set property("grid","retroSIT", r2.tolist())

No inicio da rotina (parte em destaque vermelho), hd uma observacdo a ser feita: as
entradas k1 e k2 sdo utilizadas para importar dados que ja tenham sido trabalhados com os
fatores MAF, ou seja, estas varidveis estdo em algum modelo de blocos apo6s terem sido
krigadas ou simuladas. E necessario que o algoritmo ja tenha sido aplicado, a0 menos, uma
vez nos dados. Caso seja a primeira vez que o algoritmo esteja sendo utilizado e o usuario
ainda ndo possua os fatores MAF, e ainda ndo tenha os resultados da krigagem ou da
simulacdo, basta comentar as entradas que o algoritmo realizard as transformacGes

normalmente.

No parte final da rotina (destacada em vermelho), caso no inicio da rotina ndo tenha as
varidveis em um modelo de blocos (a linha tenha sido comentada pelo usuario), na
retrotransformacao, em que hé a entrada dos valores k1 e k2, basta o usuario substituir por m1
e m2, que sdo os componentes MAF, que sera realizada a retrotransformacdo direta dos
fatores aos dados originais. Este € um teste que servird de verificagdo ao funcionamento do

algoritmo.

De acordo com o funcionamento do algoritmo, o usuario terd, ao fim da primeira

aplicacdo, os fatores MAF e a retrotransformacdo direta aos dados originais. Na segunda
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aplicacdo do algoritmo, o usuario ird importar, aléem dos dados originais, 0 modelo de blocos
com as estimativas dos fatores MAF ou de suas simulacBes, e obtera, ao fim, a

retrotransformacéo das estimativas ou simulacdes ao espaco dos dados originais.

No capitulo 4, quando utilizado o algoritmo no banco de dados, todas as saidas possiveis
estéo apresentadas em cada estudo de caso.

E importante ressaltar que, pelo fato do método se basear em multiplicacdes de
matrizes e decomposicdes espectrais, 0s vetores, tanto para transformacdo quanto para
retrotransformacdo, devem ter a mesma dimensdo, caso contrario, a multiplicacdo matricial
ndo é executada. Esta condicdo faz com que o usuério deva ter cuidado em que os dados a
serem importados ao algoritmo, para a realizacdo das transformacdes lineares do método
MAF, tenham configuracdo isotdpica, ou seja, todas as varidveis serdo amostradas nos
mesmos locais. Na configuragdo isotdpica, todas as variaveis sdo representadas por vetores de

mesma dimensao.

No caso de banco de dados ndo isotopicos, o usudrio pode contornar o problema de
diversas maneiras, eliminando os locais amostrais que ndo contenham todas as variaveis, por
exemplo. Também pode se realizar a krigagem ordinaria das variaveis para gerar a isotopia.
De qualquer modo, esta € uma decisdo que deve ser tomada levando em conta os ganhos e as

perdas que cada opgdo ira gerar.

Na retrotransformacdo dos dados, a mesma condi¢do de isotopia se faz necessaria,
desta maneira, em casos em que foi realizada uma estimativa, por exemplo, estas devem ser
realizadas utilizando a mesma estratégia de busca. Deste modo, os locais estimados serdo os

mesmos e a retrotransformacdo podera ser realizada.

E também necessario que o usuario determine o tamanho do lag utilizado para
determinacdo da matriz dos variogramas I, (h) e informe no inicio da rotina. O critério
adotado nos estudos de caso do capitulo 4 é baseado no espacamento amostral. De modo que
sdo realizados diversos testes com lags multiplos ao espagamento amostral e observada a
matriz transformacéo resultante. Quando a matriz transformacgédo apresenta estabilidade, ou
seja, a partir de um determinado lag, ndo ha mudanca significativa nos seus termos, este lag é
o definido como a separacéo para a qual sera realizada a decomposi¢cdo MAF. Outros métodos

de determinagdo podem ser utilizados. Recomenda-se Fonseca e Dimitrakopoulos (2003),
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porém ndo é fornecida ainda uma metodologia que determine o vetor de separacdo

demonstrada matematicamente.
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CAPITULO 4

ESTUDOS DE CASO

Este capitulo apresenta um estudo de caso realizado no banco de dados bidimensional
extraido de Goovaerts (1997), o Jura, e outro em um banco de dados tridimensional
proveniente da companhia Vale S.A, Sapecado. Em ambos, é aplicada a metodologia MAF
proposta nesta dissertacdo, juntamente com a realizacdo da cokrigagem, método classico

multivariado utilizado para fins de referéncia na analise de resultados.
4.1 ESTUDO DE CASO 1-BANCO DE DADOS JURA

Nesta secdo, é apresentado um estudo de caso introdutorio, utilizando o banco de
dados presente em Goovaerts (1997), o Jura. O banco foi coletado pelo Instituto Suico Federal
de Tecnologia. Os dados foram amostrados em 359 pontos, em que foram medidas as
concentracdes de sete metais pesados: Cadmio, Cobalto, Cromo, Cobre, Niquel, Zinco e
Chumbo. Este banco com 359 amostras foi divido em dois grupos: o primeiro com 100
amostras, chamado de Validation set, o segundo: com 259 amostras, chamado de Prediction
set.

No estudo de caso, foi utilizado o segundo subconjunto, Prediction set, levando em
conta somente 4 metais: Cadmio, Cobalto, Cromo e Niquel.

Foi realizada a solucdo classica ao problema: cokrigagem e o método alternativo
proposto: a descorrelagdo das variaveis prévia a estimativa por meio do método MAF, com
krigagem ordinaria, chamado de KMAF.

4.1.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A seguir, serdo apresentadas as analises exploratérias dos dados. O banco é
bidimensional, e consiste em 259 amostras dos metais Cadmio, Cromo, Cobalto e Niquel. O
banco de dados estudado é isotdpico. A distribuicdo das amostras na malha amostral ndo
apresenta agrupamentos significantes, mas pequenas areas com amostragem preferencial. A
malha amostral tem espacamento médio de 200m na diregdo X e 200m na direcdo Y como

observado na figura 4.1.
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Mapa das amositras do Banco Jura
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Figura 4.1 Mapa amostral do banco de dados Jura (Goovaerts, 1997) com os agrupamentos amostrais destacados

N&o obstante, o desagrupamento foi realizado por meio do método de poligonos de
Voronoi (Dirichlet, 1850). Foi utilizado um modelo para realizar o desagrupamento com
células de dimensbes de 10m na direcdo X e 10m na dire¢do Y. O modelo possui 285000
blocos. Os histogramas agrupados e desagrupados que foram obtidos a partir de cada variavel

serdo apresentados nas figuras a seguir.

As figuras 4.2 e 4.3 apresentam o0s histogramas, agrupado e desagrupado,

respectivamente, da variavel Cadmio.

Histograma Cd (ppm) agrupado
] - Number of Data 259
mean 1.31

std. dev. .91

coef. of var .70

. maximum 5.13
150 upper quartile 1.72
median 1.07
lower guartile .63
minimum .14

Frequency
=]
(=]
|

Figura 4. 2 - Histograma da variavel Cadmio agrupado. Valores de concentragdo do metal em (ppm)
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Histograma Cd (ppm) desagrupado
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Figura 4. 3 - Histograma da variavel Cadmio desagrupado. Concentracdo do metal em (ppm). Desagrupamento
realizado por poligonos de Vornoi (Dirichlet, 1850)

Nos histogramas expostos nas figuras 4.2 e 4.3, observa-se que a média global dos
dados agrupados é 1,31(ppm) e diminui para 1,27(ppm) apds o desagrupamento. H4 uma
reducdo de 3,05% na média global dos dados. Apesar de serem observadas duas populagdes
no histograma da figura 4.3, o primeiro pico observado corresponde a amostras com teores em
torno de 1 (ppm) de Cadmio, que se encontram em pequenos agrupamentos na malha
amostral, este fato ndo prejudicou a validacdo dos resultados, como serd mostrado no item

4.1.5 deste capitulo.

Nas figuras 4.4 e 4.5, sdo apresentados os histogramas da variavel Cobalto, agrupado e

desagrupado, respectivamente.

Histograma Co (ppm) agrupado

MNumber of Data 259
mean 9.30

— std. dev. 3.57

coef. of var .38

120 |

maximum 17.72
upper quartile 11.99
median 9.76

.080 _| lower quartile 6.52
minimum  1.55

Frequency

.040 _|

Figura 4. 4 - Histograma da variavel Cobalto agrupado. Concentragédo do metal em (ppm)



Histograma Co (ppm) desagrupado
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Figura 4. 5 - Histograma da varidvel Cobalto desagrupado. Concentragdo do metal em (ppm). Desagrupamento

realizado por poligonos de Vornoi (Dirichlet, 1850)

No gréafico da figura 4.4, vé-se que a média global dos dados agrupados é 9,30 (ppm),
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e, na figura 4.5, ap6s o desagrupamento dos dados a média diminui, assim como para o

Cadmio. A média desagrupada do Cobalto tem valor de 9,23 (ppm), a reducéo é de 0,75%.

O gréfico da figura 4.5 também aparenta duas populacGes que se mostram nos mapas

amostrais, expostos posteriormente na analise dos resultados deste estudo de caso, com

pequenos agrupamentos de amostras de baixos teores, porém, como podera ser observado no

trabalho que segue, este fato ndo influenciara na validacdo dos resultados.

Nas figuras 4.6 e 4.7, sdo apresentados os histogramas da variavel Cromo, agrupado e

desagrupado, respectivamente.

_Histograma Cr (ppm) agrupado

120 _|

Frequency

Number of Data 259
mean 35.07

std.

dev. 10.94

coef. of var .31

maxi
upper qu

mum 67.60
artile 42.27

median 34.84

lower qu
mini

artile 27.44
mum 8.72

Figura 4. 6 - Histograma agrupado da variavel Cromo. Concentragao do metal em (ppm)
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Histograma Cr (ppm) desagrupado
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Figura 4. 7 - Histograma da varidvel Cromo desagrupado. Concentragédo do metal em (ppm). Desagrupamento
realizado por poligonos de VVornoi (Dirichlet, 1850)

No histograma da figura 4.6, a média da variavel Cromo agrupada tem valor de

35,07(ppm), j& no histograma da figura 4.7, a média apresentada pelos dados, ap6s o

desagrupamento, é 36,55 (ppm).

Finalmente, os histogramas da varidvel Niquel, agrupado e desagrupado, sao

apresentados nas figuras 4.8 e 4.9, respectivamente.

Histograma Ni (ppm) agrupado
160 MNumber of Data 259
- mean 19.73
std. dev. 8.22
coef. of var .42
1 maximum 53.20
upper quartile 25.43
median 20.56
lower guartile 13.76
— minimum  4.20
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Figura 4. 8 - Histograma agrupado da variavel Niquel. Concentragdo do metal em (ppm)
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150 __Histograma Ni (ppm) desagrupado
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Figura 4. 9 - Histograma da variavel Niguel desagrupado. Concentracdo do metal em (ppm). Desagrupamento
realizado por poligonos de Vornoi (Dirichlet, 1850)

Na figura 4.8, na qual é apresentado o histograma agrupado da variavel Niquel, a
média global é de 19,73 (ppm). J& no histograma desagrupado, apresentado na figura 4.9, a
média global dos dados € 20,38 (ppm). Desta forma, pode-se ver que, assim como a variavel
Cromo, a média desagrupada é mais alta que a média agrupada. O aumento na média do
Niquel € de 3,2%. O sumario estatistico das variaveis agrupadas e desagrupadas sdo
apresentados na tabela 4.1.

Tabela 4. 1 - Sumario estatistico agrupado e desagrupado do conjunto de variaveis do Jura (Goovaerts, 1997).
Unidades dos atributos: concentracdo em (ppm).

Cadmio Cobalto Cromo Niquel
Média agr. 1,31 9,30 35,07 19,73
Meédia desagr. 1,27 9,23 36,55 20,38
Desvio padréo 0,91 3,57 10,94 8,22
agrup.
Desvio padréo 0,79 3,27 10,0 7,68
desgr.
Maximo 5,13 17,72 67,6 53,2
Minimo 0,14 1,55 8,72 4,2
Mediana agrup. 1,07 9,76 34,84 20,56
Mediana desagr. 1,02 9,6 35,12 21,4
Quartil superior 1,72 11,99 42,27 25,43
agrup.
Quartil superior 1,84 12,4 42,92 26,52

desagr.
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Quartil inferior 0,63 6,52 27,44 13,76
agrup.

Quartil inferior 0,56 6,64 30,76 14,4
desagr.

O Jura (Goovaerts, 1997) é um banco de dados em que as variaveis sao
correlacionadas entre si. Estas correlagdes sao visualizadas nos graficos de dispersdo dos
atributos. Na figura 4.10, pode-se verificar correlacdo entre a varidvel Cadmio e a variavel
Cobalto.

20.0_Cd (ppm) versus Co (ppm)
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Figura 4. 10 - Grafico de disperséo entre a variavel Cadmio (ppm) e a variavel Cobalto (ppm)

O coeficiente de correlacdo entre Cadmio e Cobalto é p-4c, = 0,25, 0 que representa
fraca correlacdo entre as variaveis, isso pode ser verificado na grande dispersédo da nuvem de

pontos apresentada no grafico.

Na figura 4.11, é apresentado o grafico de dispersdo entre Cadmio e Cromo.
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70.0_Cd (ppm) versus Cr (ppm)
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Figura 4. 11 - Gréfico de disperséo entre a varidvel Cadmio (ppm) e a variavel Cromo (ppm)

A correlacdo entre Cadmio e Cromo é pc4c = 0,60, mais significativa que a
verificada entre Cadmio e Cobalto. Vé-se, na figura 4.11, que a huvem de pontos é menos
dispersa do que a do gréafico apresentado na figura 4.10. Os dois atributos, neste caso, sdo

mais correlacionados entre si.

Na figura 4.12, é apresentado o gréafico de dispersédo entre o atributo Cadmio e Niquel.

70.0_Cd (ppm) versus Ni (ppm)
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Figura 4. 12 - Grafico de dispersao entre a variavel Cadmio (ppm) e Niquel (ppm)

Quando se observa o grafico da figura 4.12, ndo se vé uma nuvem de pontos tdo
dispersa quanto o da figura 4.10, porém & mais dispersa que o grafico da figura 4.11. A
correlacdo entre Cadmio e Niquel é pcqy; = 0,48. Em relacdo as correlagBes restantes do

banco de dados, pode-se dizer que esta € uma correlacao intermediaria.
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Na figura 4.13, é apresentado o grafico de dispersdo entre Cobalto e Cromo.

70.0_Co (ppm) versus Cr (ppm)
1 - - Mumber of data 259
1 Mumber plotted 259

60.07 - o " .

-

] . : X Wariable: mean 9.303
e . - std. dev. 3.569

50.0_] a e .
] e, T ee _ e Y Variable: mean 35.070
4 e s std. dev. 10.936
] - o .. - "

40.0_] - P P ':4* - . correlation .453
i . .: - ;‘."q’:.. . 0‘: rank correlation .443
T - -

. ] ...c*-.‘. . oF f’ .t-
R Ry T e

] % ° & % ¥ AL N ..
-1 -
B [ ] * . 2

20.0] . .pi_ L.
J ..'.-

1001 .

-0 T 71 7 L 1
(4] 5.0 10.0 15.0 20.0
Co

Figura 4. 13 - Gréfico de dispersdo entre as variaveis, Cobalto (ppm) e Cromo (ppm)

Na figura 4.13, se observa um grafico de dispersdo semelhante ao exposto na figura
4.12. Isto é devido ao valor de correlagdo ser préximo ao encontrado no par plotado na figura

4.12, sendo p¢,cr = 0,45 para o par de variaveis Cobalto e Cromo.

Na figura 4.14, é apresentado o gréfico de dispersdo entre as varidveis, Cobalto e

Niquel.
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Figura 4. 14 - Grafico de disperséo entre as variaveis Cobalto (ppm) e Niquel (ppm)

Na figura 4.14, é verificada a correlacdo entre Cobalto e Niquel, pc,n; = 0,75. Esta
correlacdo é a mais forte apresentada entre os atributos do banco de dados. A nuvem de

pontos mostra a correlacdo entre as duas variaveis. Finalmente, na figura 4.15, € apresentado
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o gréafico de dispersdo entre as variaveis, Cromo e Niquel, finalizando as analises de

correlacBes entre as variaveis existentes no banco de dados.

60.0_Cr (Ppm) versus NI (ppm)
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Figura 4. 15 - Gréafico de dispersdo entre as varidveis, Cromo (ppm) e Niquel (ppm)

A correlacdo entre Cromo e Niquel € pc,n; = 0,69, em relacdo as outras correlacoes

existentes no banco de dados é forte.

Frente as correlagdes apresentadas, foram aplicadas, no banco de dados, duas
solugdes: a primeira: cokrigagem; a segunda: Krigagem de Minimos-Méximos Fatores de
Autocorrelacdo (KMAF).

4.1.2 SOLUCAO VIA COKRIGAGEM

A estimativa foi realizada em suporte de blocos em um modelo em que cada bloco
possui dimenséo de 100m na dire¢do X por 100m na direcdo Y, correspondentes a metade do
espacamento amostral em cada direcdo. O modelo possui 50 células na dire¢do X e 57 células

na direcéo Y.

O sistema de cokrigagem inclui as quatro variaveis selecionadas para o estudo de caso.
Devido ao grau de complexidade envolvido na modelagem dos variogramas, este foi realizado
com o auxilio de software Isatis®, com o qual os variogramas diretos e cruzados podem ser
modelados de maneira semiautomatica, satisfazendo o modelo linear de corregionalizacdo
(MLC). Os parametros para a construgdo dos variogramas direcionais do sistema de

cokrigagem estdo listados na tabela 4.2.



Tabela 4. 2 - Parametros usados para construgdo dos variogramas experimentais direcionais do sistema de

cokrigagem.
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Variogramas direcionais no plano XY

Numero de lags
Tamanho de lag
Tolerancia de lag
Largura de banda
NuUmero de direcoes

Tolerancia angular

20
100m
50m
100m

22,5°

Como a variavel Cobalto apresentou um variograma experimental bem definido, esta

serviu de base para a construcdo de todos os modelos variograficos. O variograma do Cobalto

apresentou maior continuidade espacial na direcdo N45, sendo dip = 0, e continuidade

minima espacial na direcdo perpendicular, N135 com dip = 0. Sendo assim, todos o0s

variogramas diretos e cruzados foram modelados nestas direcdes. O alcance maximo

encontrado foi de 3000m e 0 minimo de 1200m.

No modelo utilizado, nas figuras 4.16 e 4.17, foi ajustado um sill maior que a

variancia a priori dos dados para satisfazer a condicao de definicéo positiva.

Os variogramas construidos para o atributo Cobalto nas direcdes N45 e N135 podem

ser vistos nas figuras 4.16 e 4.17.

Distance {kan)

War B

Iaacia

Dustance (lan)

1%

Figura 4. 16 - Variograma experimental do atributo Cobalto na direcdo N45; dip = 0. Alcance da primeira estrutura
esférica é 700m. Alcance da segunda estrutura esférica é 3000m
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Figura 4. 17 - Variograma experimental do atributo Cobalto na dire¢do N135; dip = 0. Alcance da primeira
estrutura esférica é 700m. Alcance da segunda estrutura esférica é 1200m

foram feitas de modo que fosse satisfeita a condicao de definicéo positiva do MLC.
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Os variogramas expostos nas figuras 4.16 e 4.17 foram os utilizados como base na
construcdo do modelo linear de corregionalizacdo. Cada variograma das figuras acima possuli
trés estruturas, duas com modelo esférico, além do efeito pepita. Todos os variogramas diretos
e cruzados das varidveis restantes foram construidos de acordo com os das figuras 4.16 e 4.17.
Os alcances, quantidade e tipo de estruturas foram mantidos os mesmos, alterando somente a

contribuicdo de cada estrutura ao sill total e o efeito pepita para cada variavel. As alteracdes

Para exemplificar os variogramas cruzados, sdo apresentados nas figuras 4.18 e 4.19

0s variogramas cruzados entre as variaveis Cadmio e Cobalto nas direcdes N45 e N135,
ambas com dip = 0.
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Figura 4. 18 - Variograma experimental cruzado das varidveis Cadmio e Cobalto na dire¢io N45; dip = 0. Alcance
da primeira estrutura esférica é 700m. Alcance da segunda estrutura esférica é 3000m

Na figura 4.18, estd exposto o variograma experimental cruzado entre as variaveis
Cadmio e Cobalto, a fim de exemplificar o ajuste variografico aos patamares negativos
apresentados nas tabelas 4.3 a 4.5.

Cd & Co

Warlogram ;

aa

LX]

237

da

Distance (m)

s omeabopaey

a3 ¥ pa

Figura 4. 19 - Variograma experimental cruzado das varidveis Cadmio e Cobalto na dire¢do N135; dip = 0. Alcance
da primeira estrutura esférica ¢ 700m. Alcance da segunda estrutura esférica é 1200m

No variograma apresentado na figura 4.18, assim como no da figura 4.19, o efeito
pepita modelado tem valor de -0,3857 (tabela 4.3), a contribuicdo da primeira estrutura
esférica tem valor de 1,361 (tabela 4.4) e a contribuicdo da segunda estrutura esférica tem
valor de -0,1583 (tabela 4.5).
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Sendo Céadmio, Cobalto, Cromo e Niquel as varidveis do sistema de cokrigagem, a
matriz de corregionalizacéo do efeito pepita, €, exposta na tabela 4.3, é:
Tabela 4. 3 - Matriz de corregionalizagdo do efeito pepita, C,, para o sistema de cokrigagem. Os termos cruzados

constituem o efeito pepita dos variogramas cruzados, bem como os termos diretos constituem o efeito pepita dos
variogramas diretos.

Co Cadmio Cobalto Cromo Niquel
Cadmio 0,3876 -0,387 1,875 -0,2461
Cobalto -0,3857 1,017 -3,663 -1,01
Cromo 1,875 -3,663 43,99 3,121
Niquel -0,2461 -1,01 3,121 2,661

Assim como ha uma matriz de corregionalizacdo para o efeito pepita, ha também para
a primeira estrutura esférica do modelo variogréfico. A matriz correspondente as
contribuicdes da primeira estrutura esférica do modelo de corregionalizacédo, C;, € mostrada
na tabela 4.4.
Tabela 4. 4 - Matriz de corregionalizagdo da primeira estrutura esférica, C,, para o sistema de cokrigagem. Os termos

cruzados constituem a contribui¢do da primeira estrutura esférica dos variogramas cruzados, bem como os termos
diretos constituem a contribuicéo da primeira estrutura esférica dos variogramas diretos.

Cy Cd Co Cr Ni

Cd 0,403 1,361 4,598 4,085
Co 1,361 6,507 21,95 17,47
Cr 4,598 21,95 75,91 63,61
Ni 4,085 17,47 63,61 60,24

Desta forma, a matriz de corregionalizacdo para as contribui¢fes da segunda estrutura
esférica do modelo, C,, é exposta na tabela 4.5.
Tabela 4. 5 - Matriz de corregionaliza¢do da segunda estrutura esférica, C,, para o sistema de cokrigagem. Os termos

cruzados constituem a contribui¢do da segunda estrutura esférica dos variogramas cruzados, bem como os termos
diretos constituem a contribuicdo da segunda estrutura esférica dos variogramas diretos.

C, Cd Co Cr Ni

Cd 0,04561 -0,1583 0,363 -0,03317
Co -0,1583 6,223 0,5898 6,994
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Cr -0,363 0,5898 3,292 -1,019
Ni -0,03317 6,994 -1,019 9,05

Os modelos variogréficos finais sdo os apresentados nas equagdes de 4.1. a 4.10.

= —0,3876 + 0,403Sph (700m 700m) +0,04561Sph (3000m 1200’") i1
reaea = PPNas Wi3s PP"Nas~ N135 (4.1)
= —0,3857 + 1,361S h(700m 700m) 0,1583S h(3000m 1200’") 12
Vedco = p N45 N135 ’ p N45 N135 (4.2)
1,875 + 4,598S h(700m 700m> 0,363Sph (3000m 1200’") 13
Feaer = PP\"N45 N135 PP\"N45  N135 (4.3)
700 700 3000 1200
1017 4 65075 h(700m 700m)+ 273 h(3000m 1200m) .
yCOCO - 5 ) p N45 N135 ) p N45 N135 ( ) )
3,663 + 21,955ph (700m 700m) +0,5898Sph (3000m 1200"‘) P
Yeoer = P'\"Nas N135 P\"Nas N135 (4.6)
= —1,01 + 17,475 h(700m 700m) +6,9945 h(BOOOm 1200"‘) L7
Yeont = PP\"Na5 N135 PP\"Na5s  N135 (4.7)
43,99 + 75,91Sph (700m 700m) 13,2928 h<3000m 1200'") i
Vorer = p N45 N135 ’ p N45 N135 (4.8)
3,121 + 63,61S h(700m 700m) 1,019S h<3000m 1200'”) 49
Yerni = P\"N45 N135 PP\"Na5  N135 (4.9)
2,661 + 60,24Sph (700m 700m) +9,055ph (3000m 1200m) 410
e = PANas w135 )T PR Thas Ni3s (4.10)

A coestimativa foi realizada em blocos no software Isatis® utilizando os seguintes

parametros expostos na tabela 4.6.

Tabela 4. 6 - Parametros de coestimativa utilizados no Software Isatis®.

Tipo de coestimativa Cokrigagem ordinaria

NUmero de variaveis 4
Discretizacdo em X,Ye Z 4,4e1
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Minimo de dados 3
condicionantes
Maximo de dados 16
condicionais
Azimute 45
Elipsoide de busca Dip 0
Rake 0
Raio maximo de busca 3000m
Raio minimo de busca 1200m

ApoGs a realizacdo da cokrigagem, os resultados foram validados e utilizados como
referéncia para anélise comparativa e da aplicabilidade da KMAF neste banco de dados.

4.1.3 SOLUCAO VIA KMAF

A descorrelacdo das variaveis consideradas neste estudo de caso foi realizada
utilizando o método MAF, evita-se de aplicar o sistema de cokrigagem, e usa-se diretamente a

krigagem ordinaria em cada um dos fatores transformados.

A descorrelacdo se deu por meio do uso do algoritmo apresentado no capitulo 3. Apds
a transformacdo aplicada aos dados, em uma etapa prévia a estimativa, foi feita uma
retrotransformacéo direta dos fatores aos dados para validar o algoritmo, e checar se seriam

reconstituidos os dados iniciais.

Este teste foi realizado da seguinte maneira: convertem-se os dados em fatores MAF;
e, apos, os retrotransformam. Em seguida, plota-se o grafico de dispersdo entre a variavel
original e a retrotransformada. A correlacéo apresentada em cada grafico deve ser maxima, ou

seja, p=1.

O lag, que é solicitado no algoritmo para que a transformacdo MAF seja realizada, foi
determinado como h = 400m. Este valor foi obtido por meio de testes com diversos valores
de lags, variando de 50m a 600m e verificando as mudancgas nos termos obtidos na matriz a,

da equacdo (2.28) da secdo 2.4 do capitulo 2 utilizada na transformacdo dos dados em fatores
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MAF. Em h = 400m, a matriz transformacdo nao apresenta mudancas em seus termos.

Portanto, este foi o lag selecionado.

O grafico de disperséo entre os fatores MAF1 e MAF2 é apresentado na figura 4.20.
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Figura 4. 20 - Grafico de disperséo entre os fatores MAF1 e MAF2, obtidos por meio da transformagéo linear,
realizada com o algoritmo exposto no capitulo 3

No gréfico da figura 4.20, pode-se observar a descorrelacdo total dos fatores MAF1 e
MAF2 para h =0, uma vez que o coeficiente de correlacdo é nulo. Na figura 4.21, €
verificada a descorrelacdo espacial dos fatores por meio do correlograma experimental

omnidirecional até h = 400m.

plot 1: correlogram - Omni-directional
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distance

Figura 4. 21 — Correlograma experimental omnidirecional cruzado dos fatores MAF1 e MAF2
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O correlograma experimental exposto na figura 4.21 foi construido utilizando 16 lags,
tendo cada tamanho de 25m e tolerancia de lag de 12.5m. A largura de banda utilizando foi
de 25m, sendo o correlograma ominidirecional. Estes parametros foram utilizados para
construir ndo sé este, mas todos os correlogramas cruzados entre os fatores MAF obtidos por
meio da transformacédo executada. Pode-se observar, na figura 4.21, o efeito pepita puro, que
caracteriza a descorrelacdo dos fatores até a distancia de 400m.

Na figura 4.22, é apresentado o grafico de disperséo entre os fatores MAF1 e MAF3.
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Figura 4. 22 - Grafico de disperséo entre os fatores MAF1 e MAF3, obtidos por meio da transformagéo linear,
realizada com o algoritmo exposto no capitulo 3

Na figura 4.22, se vé a descorrelacdo total dos fatores para h = 0. Na figura 4.23, é

apresentado o correlograma experimental cruzado entre os fatores MAF1 e MAF3.

plot 1: correlogram - Omni-directional
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Figura 4. 23 - Correlograma experimental omnidirecional cruzado entre os fatores MAF1 e MAF3
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Assim como na figura 4.21, pode ser observada na figura 4.23 a descorrelagéo espacial

dos fatores MAF1 e MAF3 até h = 400m.

Na figura 4.24, é apresentada a dispersédo entre os fatores MAF1 e MAF4.
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Figura 4. 24 - Gréafico de disperséo entre os fatores MAF1 e MAF4, obtidos por meio da transformagéo linear,
realizada com o algoritmo exposto no capitulo 3

Assim como nos graficos das figuras 4.20 e 4.22, na figura 4.24, também se pode

observar a descorrelagdo total dos fatores MAF1 e MAF4 para h = 0. Na figura 4.25, é

apresentado o correlograma experimental cruzado para os fatores MAF1 e MAF4.

plot 1: correlogram - Omni-directional

Figura 4. 25 - Correlograma experimental cruzado omnidirecional entre os fatores MAF1 e MAF4

Na figura 4.25, é vista a descorrelacdo dos fatores MAF1 e MAF4 até h = 400m, em

que € possivel observar o efeito pepita puro deste. Na figura 4.26, é mostrado o grafico de
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dispersdo entre os fatores MAF2 e MAF3, em que se observa a descorrelacdo total destes para
h = 0.
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Figura 4. 26 - Gréafico de disperséo entre os fatores MAF2 e MAF3, obtidos por meio da transformacéo linear,
realizada com o algoritmo exposto no capitulo 3

Na figura 4.26, a partir do grafico exposto, vé-se a descorrelacdo total entre os fatores
MAF2 e MAF3. Na figura 4.27, € apresentado o correlograma experimental cruzado entre 0s
fatores MAF2 e MAF3.

plot 1: correlogram - Omni-directional

Figura 4. 27 - Correlograma experimental cruzado entre os fatores MAF2 e MAF3

Na figura 4.27, também é observada a descorrelagdo total até h = 400m dos fatores,
assim como nos correlogramas anteriores. Na figura 4.28, € mostrado o grafico de disperséo

entre os fatores MAF2 e MAF4 caracterizando a descorrelagéo para h = 0.
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Figura 4. 28 - Grafico de disperséo entre os fatores MAF2 e MAF4, obtidos por meio da transformagéo linear
realizada com o algoritmo exposto no capitulo 3

Na figura 4.29, é mostrado o correlograma experimental cruzado entre os fatores

MAF2 e MAF4, em que se observa a descorrelacdo até o h = 400m.

plot 1: correlogram - Omni-directional
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Figura 4. 29 - Correlograma experimental cruzado ominidirecional dos fatores MAF2 e MAF4
Finalmente, na figura 4.30, é apresentado o grafico de dispersdo entre os fatores
MAF3 e MAF4 e, na figura 4.31, o correlograma experimental cruzado entre os fatores MAF3

e MAF4.
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Figura 4. 30 - Grafico de disperséo entre os fatores MAF3 e MAF4, obtidos por meio da transformagéo linear,
realizada com o algoritmo exposto no capitulo 3

plot 1: correlogram - Omni-directional
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Figura 4. 31 - Correlograma experimental cruzando omnidirecional dos fatores MAF3 e MAF4

A partir das figuras 4.20 a 4.31, se vé que os fatores estdo todos descorrelacionados
entre si de h=0m a h =400m, podendo ser tratados de maneira independente. Os
diagramas de dispersdo entre os fatores MAF retrotransformados e os dados originais sdo

apresentados nas figuras 4.32 a 4.35. Note a reproducdo dos dados apos a retrotransformacéo.
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Figura 4. 32 - Gréfico de disperséo entre a variavel Cadmio (ppm) obtida por meio da retrotransformacao dos fatores
MAF ao espago dos dados originais e a variavel Cadmio (ppm) original
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Figura 4. 33 - Grafico de dispersdo entre a variavel Cobalto (ppm) obtida por meio da retrotransformacao dos fatores
MAF ao espac¢o dos dados originais e a variavel Cobalto (ppm) original
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Figura 4. 34 - Grafico de disperséo entre a varidvel Cromo (ppm) obtida por meio da retrotransformacéo dos fatores
MAF ao espaco dos dados originais e & varidvel Cromo (ppm) original
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Figura 4. 35 - Gréfico de dispersao entre a variavel Niquel (ppm) obtida por meio da retrotransformacéo dos fatores
MAF ao espago dos dados originais e a variavel Niquel (ppm) original

Nos graficos de dispersdo expostos nas figuras 4.32 a 4.35, das variaveis Cadmio,
Cobalto, Cromo e Niquel retrotransformadas a partir da transformacdo MAF, se verifica a
correlacdo maxima com as varidveis originais. O grafico demonstra que o algoritmo executou

a transformacéo e retrotransformagéo linear adequadamente.
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Uma vez que foi verificado que a transformacéo linear descorrelaciona os atributos e
ndo gera erros no banco de dados, foi realizada a krigagem ordinaria dos fatores

independentes. Os pardmetros da variografia estdo expostos na tabela 4.7.

Tabela 4. 7 — Pardmetros usados para a construcdo dos variogramas direcionais experimentais do sistema de KMAF.

Variogramas direcionais no plano XY

Numero de lags 25
Tamanho de lag 500m
Tolerancia de lag 250m
Largura de banda 500m

Numero de direcoes 8
Tolerancia angular 22,5°

Os modelos variograficos foram construidos de maneira independente para cada fator.
Neste caso, sdo necessarios somente 4 modelos, enquanto que, na cokrigagem, foram
construidos dez modelos. Para todos os fatores, o efeito pepita foi obtido a partir dos
variogramas omnidirecionais. Cada variograma omnidirecional foi calculado utilizando 40
lags de 100m cada e tolerancia de lag de 50m, a largura de banda para cada variograma
omnidirecional foi de 100m. Na figura 4.36, é apresentado o variograma experimental do
fator MAF1.



56

x8

T T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 5

dmance dstarce

Figura 4. 36 - Variogramas direcionais do fator independente MAF1 (A) Direcdo de maior continuidade, N135
dip = 0; (B) direcdo de menor continuidade, N45 dip = 0

O variograma da figura 4.36, do fator MAF1, é constituido por trés estruturas, duas
com modelos esféricos, além do efeito pepita. A variancia do fator MAF1 (e também dos
outros fatores) € 1. O efeito pepita corresponde a 10% da variéncia total do fator, ou seja,
Co = 0,1. A contribuicdo da primeira estrutura esférica, C;, € 80% da variancia fator, ou seja,
C; =0,8. Foi atribuido a contribuicdo da segunda estrutura esférica, C,, 0s 10% restantes da
variancia total, ou seja, C, = 0,1. A direcdo de maior continuidade do primeiro fator, MAF1,
é na N135 com dip = 0, com alcance de 2,4 km. A dire¢do de menor continuidade é na N45

com dip = 0 e alcance de 1,6 km.

Assim como para o fator MAF1, foi construido um modelo para o fator MAF2. Na
figura 4.37, € apresentando o variograma do fator MAF2.
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plot 2: variogram - azth=112.5, dip=0
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Figura 4. 37 - Variogramas direcionais do MAF2 (A) dire¢do de maior continuidade, N22 dip = 0; (B) direcéo de
menor continuidade, N112 dip = 0

Ja para o fator MAF2, a dire¢do de maior continuidade € N22, dip = 0 sendo a menor
N112 dip = 0. Os alcances obtidos nas dire¢cdes de maior e menor continuidade foram 2,2 km
e 1,6 km, respectivamente. O variograma do fator MAF2 possui trés estruturas, duas com
modelo esférico, além do efeito pepita. A primeira estrutura esférica possui 25% da variancia
total do fator, C; = 0,25, a segunda estrutura esférica possui 35% do valor, ou seja, C, =

0,35. Os 40% remanescentes da variancia é atribuido ao efeito pepita.

O variograma experimental do fator MAF3 apresenta a direcdo de continuidade
espacial na N45 com dip = 0. O modelo de regionalizacéo realizado também é composto por
trés estruturas, duas esféricas e efeito pepita. Na figura 4.38, € mostrado o variograma

experimental do fator MAF3.
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plot 1: variogram - azth=45, dip=0 plot 2: variogram - azth=135, dip=0
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Figura 4. 38 - VVariogramas direcionais do MAF3 (a) direcdo de maior continuidade, N45 dip = 0; (b) direcio de
menor continuidade N135 dip = 0

Cada estrutura que compde o modelo de regionalizacdo do fator MAF3 possui, assim
como o fator MAF2, uma proporg¢do da variancia total do fator. A primeira estrutura esférica
possui 60% variancia total do fator, ou seja, C; = 0,6, a segunda estrutura esférica possui
20% da variancia, C, = 0,2. Ao efeito pepita também foi atribuido com 20% da variancia
total, C, = 0,2. O alcance obtido no modelo variografico do fator MAF3 na direcdo de maior

continuidade foi de 1,5 km e na dire¢do de menor continuidade de 1 km.

Ja 0 modelo ajustado ao variograma experimental do fator MAF4 obteve a direcdo de
maior continuidade na N45 com dip = 0, com alcance de 1,2 km. Na direcdo de menor
continuidade, N135 e dip = 0, o alcance obtido foi 1 km. O modelo de regionalizagédo
também é caracterizado pela presenca de trés estruturas, duas com modelo esférico, além do
efeito pepita. A primeira estrutura esférica possui contribuicdo de 70% da variancia total do
fator, C; = 0,7. A segunda estrutura esférica contribui com 20% da variancia total do fator,
C, = 0,2, enquanto que o efeito pepita possui 10% da variancia total do fator. O variograma

experimental do fator MAF4 é visto na figura 4.39.
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plot 2: variogram - azth=45, dp=0 plot 1: variogram - azth=135, dip=0
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Figura 4. 39 - Variogramas direcionais do MAF4 (a) direcdo de maior continuidade, N45 dip = 0; (b) direcdo de
menor continuidade N135 dip = 0

Note que somente 0s variogramas experimentais diretos sdo necessarios para as
estimativas com transformagédo MAF.

Os modelos variograficos dos fatores MAF estdo expostos nas equacdes 4.11 a 4.14.

— 014 08S h( 1km 0,8km) + 0150k (2,4km 1,6km) (41
Ymar1 = U, »OOP N135 N45 BRYY N135 4G .
04 + 0.25S h<1km 0.8km> 03550 (Z,ka 1,6km) i
Yuarz = O T 0,205 000 77 ) T 9929PM (N2 Ntz (4.12)
=02 +0,6S h(0’7km O’8km) + 0,2Sph (1,5km 1km) s
= 01407 h<0'7km O’7km) +0,2Sph (1,2km 1km) »

O modelo utilizado para estimativa possui blocos de 100m na diregdo X e 100m na
direcdo Y. Cada fator MAF foi estimado por meio de krigagem ordinaria, utilizando o0 mesmo

raio de busca no elipsoide, para garantir 0 mesmo namero dos blocos estimados. Apesar da
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diferenga na direcdo de anisotropia, as estimativas foram realizadas nos mesmos blocos,
resultando na isotopia necessédria para realizar a retrotransformacdo. Os pardmetros de
krigagem estdo expostos na tabela 4.8.

Tabela 4. 8 - Tabela dos parametros de krigagem para os fatores MAF. Cada fator foi interpolado separadamente
com seu modelo de continuidade e somente o raio do elipsoide de busca na estratégia de krigagem permanece igual.

Tipo de estimativa Krigagem ordinaria
Variavel primaria MAF
Discretizagdo em X,Ye Z 4,4e1
Minimo de dados 2

condicionantes
Méaximo de dados 16

condicionantes

Azimute Dos modelos de cada MAF
L. Dip 0
Elipsoide de busca
Rake 0
Raio maximo de busca 2,2km
Raio médio de busca 1km

Raio minimo de busca

Apbs as estimativas realizadas independentemente nos fatores MAF, estas sdo

retrotransformadas ao espaco dos dados originais, no qual as analises podem ser realizadas.

4.1.4 ANALISE DOS RESULTADOS - ESTUDO DE CASO JURA

Como parte da validagdo dos resultados, sabe-se que a forma do histograma ndo tende
a ser reproduzido devido a suavizacdo da interpolacdo; porém, a média global desagrupada
dos dados originais deve ser. A partir dos resultados obtidos pela cokrigagem e KMAF, pode-
se comparar as médias desagrupadas com as obtidas por meio dos métodos aqui empregados e
calcular o erro associado ao resultado obtido. O erro relativo percentual é calculado da

seguinte maneira:

ermy, = —2——L 100 (4.15)
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sendo m,, a média original dos dados desagrupada, m,, a média da estimativa, erry, 0 erro
relativo percentual. Na tabela 4.9, sdo apresentadas as médias originais e coestimadas por
meio da cokrigagem, juntamente com o erro relativo percentual associado a cada variavel
coestimada. E importante ressaltar que, tanto na KMAF quanto na cokrigagem, foram
realizadas estimativas utilizando diferentes parametros nas estratégias de busca das amostras,
tais como: tamanho do raio de busca do elipsoide; nimero de amostras condicionantes
utilizadas. Foram mantidas as melhores estimativas obtidas.

Tabela 4. 9 - Comparativo entre as médias originais desagrupadas das variaveis do banco de dados Jura e as médias
obtidas por meio de coestimativa (cokrigagem).

Meédia original Média estimada (ppm) Erro relativo
desgrupada (ppm) percentual (%0)
Cadmio 1,27 1,32 3,93
Cobalto 9,23 9,26 0,32
Cromo 36,55 36,24 -0,84
Niquel 20,38 20,34 -0,19

A partir dos valores da tabela 4.9, pode-se observar que o erro relativo obtido na
coestimativa do atributo Cadmio foi de 3,93%. O erro associado ao processo é devido ao fato
de que todas as variaveis sdo coestimadas assumindo um modelo base que descreve o
comportamento espacial conjunto delas. Porém, dentre as quatro varidveis do sistema, o
atributo Cadmio possui fraca correlagcdo (p = 0,25) com o Cobalto, variavel na qual se
baseou a construcdo do modelo de corregionalizacdo, levando, assim, a um erro na

coestimativa da média do Cadmio mais alto que os obtidos para as outras variaveis.

Ja no caso da KMAF, ndo se assume um modelo para o comportamento espacial de
um fator que ndo seja o calculado e modelado para este fator. Na tabela 4.10, é feito o

comparativo das médias originais desagrupadas e as médias obtidas apos a KMAF.

Tabela 4. 10 - Comparativo entre as médias originais desagrupadas das variaveis do banco de dados Jura e as médias
obtidas por meio de estimativa (KMAF).

Média original Média estimada via Erro relativo

desagrupada (ppm) KMAF (ppm) percentual (%)
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Céadmio 1,27 1,29 1,57
Cobalto 9,23 9,39 1,4

Cromo 36,55 36,40 -0,41
Niquel 20,38 20,69 1,52

Note gque as estimativas obtidas por meio do método KMAF apresentaram erro relativo
satisfatorio, ndo apresentando diferencas significativas em relacdo as coestimativas. Apesar de
a cokrigagem apresentar erros relativos associados a reproducdo das médias de cada variavel,
a excecdo do Cadmio e do Cromo, mais baixos que os apresentados pelo método KMAF, a

operacionalizacdo da KMAF é mais simples e rapida que a do método classico.

Para verificar em mais detalhe o comportamento das médias estimadas por meio dos
métodos multivariados utilizados nesta dissertacdo, foi realizada a analise de deriva, que
consiste em comparar as médias dos blocos com a média dos dados em intervalos espaciais
determinados. Quando realizada na direcdo X, os intervalos tém dimensdo de 100m nesta
direcdo, e dimenséo infinita da direcdo perpendicular. Do mesmo modo, quando analisado na
direcdo Y, os intervalos tém dimensé&o de 100m na diregdo Y e infinita na direcéo X.

Para realizar tal validacdo, foi criado um delimitador do corpo de minério.
Relembrando que o desagrupamento dos dados foi realizado por poligonos de \Voronoi
(Dirichlet, 1850), em um modelo de blocos com células com dimensdo de 10m na direcdo X e
10m na direcdo Y, foi criado um filtro no modelo de blocos que mantivesse somente 0s
blocos no entorno do corpo de minério. Assim, a analise de deriva é feita somente na area
delimitada, pois regides nas quais a estimativa é realizada utilizando poucos dados (escassez
de dados na regido) podem levar a suavizagcOes exageradas dos valores. Os graficos da analise

de deriva na direcdo X e Y do atributo Cddmio sdo apresentados nas figuras 4.40 e 4.41.
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ANALISE DE DERIVA DIRECAO X
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Figura 4. 40 - Andlise de deriva na dire¢do X (Leste) do atributo Cadmio (ppm). As faixas estdo divididas em
intervalos de 100m

Note, na figura 4.40, que a tendéncia local da média desagrupada dos dados é honrada
tanto pela cokrigagem quanto pela KMAF. O comportamento é suavizado pelas duas
metodologias. Ja na figura 4.41, em que é mostrada a andlise de deriva na direcdo Y (Norte),
a cokrigagem, em torno do valor 2 km, apresenta um comportamento contrario a tendéncia

dos dados mais acentuado que o apresentado pela KMAF.

ANALISE DE DERIVA DIREGAO Y
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Figura 4. 41 - Analise de deriva na direcdo Y (Norte) do atributo Cadmio (ppm). As faixas estéo divididas em

intervalos de 100m

Na figura 4.42 e 4.43, s&o mostradas as analises de deriva para a variavel Cobalto nas

direcdes X e Y, respectivamente.
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Figura 4. 42 - Analise de deriva na dire¢do X (Leste) do atributo Cobalto (ppm). As faixas estdo divididas em

intervalos de 100m

Note, na figura 4.42, que, tanto a cokrigagem quanto a KMAF, suavizam o

comportamento da média, principalmente nos extremos do grafico. Até 1 km, as curvas da

KMAF e da cokrigagem passam por baixo da curva dos dados suavizando a tendéncia

apresentada pelos dados. Ambas as metodologias apresentam comportamento bastante

proximo. A figura 4.43 apresenta a anélise realizada na direcdo Y para a variavel Cobalto.
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Figura 4. 43 - Andlise de deriva na dire¢do Y (Norte) do atributo Cobalto (ppm). As faixas estdo divididas em

intervalos de 100m

se uma superestimativa da média tanto pela cokrigagem quanto pela KMAF.

Percebe-se, a partir da figura 4.43, que, na direcdo Y, até 4 km, as metodologias

acompanham, de forma muito préxima, a tendéncia local dos dados. Entre 4 km e 5 km, nota-
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Foi realizada também anélise de deriva para o atributo Cromo. E esta é apresentada

nas Figuras 4.44 e 4.45, nas diregdes X e Y, respectivamente.

ANALISE DE DERIVA DIRECAO X
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Figura 4. 44 - Andlise de deriva na dire¢do X (Leste) do atributo Cromo (ppm). As faixas estdo divididas em intervalos

de 100m

Note, na figura 4.44, que, em torno do valor 1 km, a curva da cokrigagem apresenta

um aumento na média das estimativas, enquanto os dados apresentam um comportamento

decrescente. J& a KMAF acompanha o comportamento dos dados desagrupados nesta regido.

A figura 4.45 apresenta a analise para a varidvel Cromo na dire¢éo Y.

ANALISE DE DERIVA DIRECAO Y
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Figura 4. 45 - Andlise de deriva na direcdo Y (Norte) do atributo Cromo (ppm). As faixas estdo divididas em

intervalos de 100m

Observa-se, no grafico da figura 4.45, que, na direcdo Y, as curvas das duas

metodologias se sobrepdem. Finalmente, a analise de deriva realizada para a variavel Niquel é

apresentada nas figuras 4.46 e 4.47.
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Figura 4. 46 — Analise de deriva na diregdo X (Leste) do atributo Niquel (ppm). As faixas estdo divididas em intervalos
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Figura 4. 47 - Andlise de deriva na direcdo Y (Norte) do atributo Niquel. As faixas estdo divididas a cada 100m

Note que, nas Figuras 4.46 e 4.47, o comportamento local da média dos dados

desagrupados € reproduzido pelas duas metodologias. Ambas apresentam comportamento

estatistico proximo entre os modelos e os dados.

Outro ponto a ser analisado sdo as correlagfes entre os atributos obtidas por meio de

estimativas e coestimativas.
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Para verificar as correlagdes entre as varidveis apds a cokrigagem, foram feitos os
graficos de dispersdo entre as saidas das coestimativas realizadas. O gréfico entre as

coestimativas de Cadmio e Cobalto é apresentado na figura 4.48.
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Figura 4. 48- Gréfico de dispersédo das variaveis cokrigadas Cadmio (ppm) e Cobalto (ppm)

Note que a correlacdo apresentada pelas variaveis apds a coestimativa, na figura 4.48,
€ Pestcaco = 0,56. A nuvem de pontos é menos dispersa que a apresentada no grafico
original. O valor de correlacdo entre Cadmio e Cobalto original € pc4c, = 0,25. A saida da

coestimativa apresenta mais que duas vezes a correlagdo original.

O atributo Cobalto apresenta fraca correlagdo com a variavel Cadmio. Desta forma, o
modelo linear de corregionalizacdo, que, neste estudo caso, foi baseado na variabilidade
espacial do Cobalto, tornou-se inadequado a coestimativa do Cadmio, gerando, ao fim, uma

correlagéo espuria, ou seja, sem significado fisico entre o par de variaveis.

Ja correlacdo original entre Cadmio e Cromo é pc4cr = 0,60. Ap0s a coestimativa, 0

valor aumenta em 20% da correlagdo original, como pode ser visto na figura 4.49.
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Figura 4. 49 - Gréfico de dispersao das variaveis cokrigadas Cadmio (ppm) e Cromo (ppm)
Note que, como os atributos do grafico da figura 4.49 apresentavam uma forte

correlacdo originalmente, a coestimativa ndo a aumenta tanto como fez no caso de Cadmio e
Cobalto. No caso de Cédmio e Niquel, também ¢é estabelecida pela coestimativa uma

correlagdo que ndo existe previamente nos dados, como se pode verificar na figura 4.50.
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Figura 4. 50 - Grafico de disperséo das variaveis cokrigadas Cadmio (ppm) e Niquel (ppm)

A correlagdo original entre Cadmio e Niquel € p-qy; = 0,48, a observada no gréfico

da figura 4.50 € p,s:cani = 0,71. O aumento na correlacéo é 47% do valor original.
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Para a correlacdo entre Cobalto e Cromo, 0 aumento apds a cokrigagem é de 31% do
valor original. Na figura 4.51, € mostrado o gréfico de disperséo entre Cobalto e Cromo.

g0.0 Cokrig. Co versus cokrig. Cr

] Number of data 2594
; Number plotted 2594
. MNumber trimmed 256

50.0_] X Variable: mean 9.269
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rank correlation 518
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Figura 4. 51 - Gréfico de dispersdo das variaveis cokrigadas Cobalto (ppm) e Cromo (ppm)

Lembrando que a correlacdo entre Cobalto e Cromo originalmente era pcocr = 0,45.
Apo6s a coestimativa, seu valor se tornou p.scocr = 0,59. J& 0 par Cobalto e Niquel
apresentava a correlagdo mais forte presente no banco de dados, pc,n; = 0,75. ApoOs a
cokrigagem, a correlacdo entre o par de variaveis aumentou 13% do seu valor original. A

figura 4.52 mostra o grafico de dispersao.
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Figura 4. 52 - Grafico de disperséo das variaveis cokrigadas Cobalto (ppm) e Niquel (ppm)
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Note, na figura 4.52, que a correlacdo apresentada pelo par Cobalto e Niquel passou a

PestCoNi = 0»85-

No caso do par de variaveis Cromo e Niquel, que a correlacéo original era de pcy; =

0,69; apds a cokrigagem, o par ndo apresentou aumento significativo como dos outros pares

de variaveis. O gréfico de dispersdo entre Cromo e Niquel cokrigados é mostrado na figura

4.53.
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Figura 4. 53 - Grafico de disperséo das variaveis cokrigadas Cromo (ppm) e Niquel (ppm)
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A correlagdo apresentada no grafico de dispersdo da figura 4.53, entre Cromo e
Niquel, € pesicrni = 0,72. Houve um aumento de 4.3% no valor original da correlagéo.

O modelo linear de corregionalizagdo, utilizado na cokrigagem, impde que o
comportamento espacial de cada variavel envolvida no sistema seja caracterizado pelo mesmo
modelo base. Portanto, as correlacdes exageradas entre pares que ndo apresentavam

correlages significativas, originalmente, surgem apos a coestimativa.

Na KMAF, foi realizada a mesma analise. O gréafico de dispersdo entre o primeiro par,

Cadmio e Cobalto, é apresentado na figura 4.54.
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Figura 4. 54 - Grafico de dispersdo entre as variaveis krigadas Cadmio (ppm) e Cobalto (ppm) utilizando a KMAF

Na figura 4.54, verifica-se que a correlacdo estabelecida ap6s a estimativa das duas
variaveis por meio de KMAF é p.s:caco = 0,35, aumento de 40% no valor da correlagdo

original. Ainda assim, menor que o valor de correlagdo apresentado pela cokrigagem.

Ja para o par de variaveis, Cadmio e Cromo, o valor da correlacdo apresentado apos a
estimativa € p.sicaco = 0,57, sendo menor que o valor de correlacdo original dos dados,

Pcaco = 0,60. A dispersdo entre as variaveis krigadas pode ser vista na Figura 4.55.
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go.0_Krlg. Cd versus krig. Cr via MAF
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Figura 4. 55 - Gréfico de disperséo entre as varidveis krigadas Cadmio (ppm) e Cromo (ppm) utilizando a KMAF
Observa-se, na figura 4.55, que hd uma diferenca de 5% do valor original de

correlacdo do par Cadmio e Cromo, p.4cr = 0,60. Ja a dispersdo entre Cadmio e Niquel

apresenta uma correlacéo de p,g:cqnvi = 0,56, como pode ser visto na figura 4.56.

so.0 Krig. Cd versus krig. Ni via MAF
Number of data 2497
MNumber plotted 2497
Mumber timmed 353

40.0 X Variable: mean 1.298
. sid. dev. 551
Y Variable: mean 20.694
sid. dev. 5.395
.0 cormalation 569
. rank correlation 581
; .
= 20.0
x
10.0
0 rrrrrfrrerrrerrrr Y
.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00

KMAF Cd

Figura 4. 56 - Grafico de dispersdo entre as variaveis krigadas Cadmio (ppm) e Niquel (ppm) utilizando a KMAF

O aumento da correlagdo, neste caso, é de 16,6% em relacdo ao valor original.
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Para 0 caso da correlacdo estabelecida entre Cobalto e Cromo, apds a KMAF, esta

apresenta o valor de p.sicocr = 0,46, como pode ser visto na figura 4.57.
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Figura 4. 57 - Gréfico de dispersdo entre as variaveis krigadas Cobalto (ppm) e Cromo (ppm) utilizando a KMAF

Note, na figura 4.57, que a correlacdo apresentada pelo par de variaveis ap6s a KMAF
é muito proxima do valor original da correlacdo, p-,c, = 0,45, sendo a diferenca entre os

dois valores de apenas 2%.

Ja a correlacdo entre Cobalto e Niquel apés a KMAF é p..:coni = 0,74, lembrando
que a correlacdo original entre o par era p-,y; = 0,75. A diferenca do valor das correlagdes,

depois de realizada, a estimativa € de 1.3%.

As correlagdes das variaveis, obtidas com a KMAF, é mais proxima das correlacbes
originais que as obtidas por meio de cokrigagem. Para este mesmo par, Cobalto e Niquel, por
meio de cokrigagem, a diferenca obtida foi de 13%. O grafico de dispersdo entre Cobalto e

Niquel estimados por meio de KMAF ¢ apresentado na figura 4.58.
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Figura 4. 58 - Gréfico de dispersdo entre as varidveis krigadas Cobalto (ppm) e Niquel (ppm) utilizando a KMAF

Finalmente, para o par de variaveis Cromo e Niquel, o grafico de dispersdo é

apresentado na figura 4.59.
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Figura 4. 59 - Gréfico de dispersao entre as variaveis krigadas Cromo (ppm) e Niquel (ppm) utilizando a KMAF
Pode-se observar, na figura 4.59, que a correlagcdo estabelecida entre o par, apds a

estimativa por meio da KMAF, é p.s.convi = 0,71. A correlacdo original do par era pc,y; =

0,69, a diferenca percentual entre os dois valores é de 2.8%.
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Em resumo, se observa que as correlagcBes obtidas entre as varidveis por meio de
KMAF reproduzem melhor as correlagfes existentes originais no banco de dados do que a

cokrigagem neste estudo de caso.

Sdo construidos, também, gréficos de dispersdo entre as coestimativas realizadas por
meio de cokrigagem e as estimativas obtidas por meio de KMAF a fim de verificar a

semelhanca entre os métodos Na figura 4.60, sdo apresentados os graficos para Cadmio e

Cromo.
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Figura 4. 60 — Graficos de dispersado entre as variaveis cokrigadas e as variaveis estimadas por meio de KMAF. (A)
Cadmio (ppm) cokrigado versus Cadmio (ppm) estimado por meio de KMAF; (B) Cromo (ppm) cokrigado versus
Cromo (ppm) estimado por meio de KMAF

Note que as correlacbes apresentadas nos graficos da figura 4.60 sdo altas em ambos
0s casos, mostrando uma grande similaridade entre os métodos. No grafico (A) da figura 4.60
percebe-se um leve desvio da nuvem em relagdo a bissetriz do grafico, evidenciando maior

variabilidade entre os valores obtidos por meio de cada metodologia. A parte superior direita
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da nuvem apresenta a reproducdo dos teores mais altos, no eixo Y por KMAF, no eixo X por
cokrigagem, é possivel verificar que a metodologia KMAF aproxima-se mais do valor
méaximo dos dados originais do que a cokrigagem, que suavizou este resultado. J& na figura
4.61, hd uma alta semelhanca nas estimativas dos dois métodos para os casos Cobalto e

Niquel.
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Figura 4. 61 - Graficos de dispersao entre as variaveis cokrigadas e as variaveis estimadas por meio de KMAF. (A)
Cobalto (ppm) cokrigado versus Cobalto (ppm) estimado por meio de KMAF; (B) Niquel (ppm) cokrigado versus
Niquel (ppm) estimado por meio de KMAF

Pode-se observar, na figura 4.61, que ha simetria em torno da bissetriz da nuvem de
disperséo nos dois casos. Nas figuras 4.60 e 4.61, existem correlagdes entre p=0,80 e p=0,94.
A correlacdo mais baixa apresenta-se para a estimativa do Cadmio. A diferenca entre os
valores estimados entre métodos é acentuada pela estratégia de busca das amostras para
estimativa ou coestimativa, pois esta ndo é a mesma. Caso o mesmo elipsoide de busca fosse

utilizado para a cokrigagem e para a KMAF, a correlacdo entre os dois metodos teria se



77

apresentado mais alta, pois, em cada bloco estimado, teriam sido utilizadas as mesmas

amostras, criando uma maior similaridade.

Por fim, € realizada uma validacdo visual entre os procedimentos aqui realizados. Na
figura 4.62, sdo apresentados os mapas de localizagdo das amostras, de estimativa realizado
por meio de KMAF e o0 mapa de coestimativa obtido a partir da cokrigagem, da variavel
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Figura 4. 62 — Mapas para validagéo visual dos processos KMAF e Cokrigagem. A escala de cores na figura
corresponde ao valor dos teores de Cadmio em (ppm), tanto no mapa de localizagdo quanto nos mapas de krigagem e
cokrigagem

Note que, na parte superior do mapa de localizacdo amostral, entre as coordenadas
Y =3,58km e Y = 4,58km, ha uma zona de baixos teores. Esta regido € reproduzida nos
mapas de KMAF e cokrigagem presentes na figura. Assim como foi realizada a analise para a

variavel Cadmio, também foi para outras varidveis. Nota-se uma maior suaviza¢do por parte
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da cokrigagem no mapa de estimativas, isto porque o modelo ajustado ndo é adequado a
variavel Cadmio, porém a necessidade de satisfacdo do MLC impediu, neste caso, que uma
modelagem mais precisa fosse realizada para esta variavel. Na figura 4.63, € apresentada a

verificacdo visual das estimativas do elemento Cobalto.
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Figura 4. 63 - Mapas para validacéo visual dos processos KMAF e Cokrigagem. A escala de cores na figura
corresponde ao valor dos teores de Cobalto em (ppm), tanto no mapa de localiza¢do quanto nos mapas de krigagem e
cokrigagem

Nos mapas da figura 4.63, pode-se observar, no mapa amostral, entre as coordenadas
Y =3,58kmeY = 4,58km, uma regido de baixos teores da varidvel Cobalto, estas amostras
sdo pertencentes a populacdo de baixos teores observado no histograma da figura 4.5. Como
se pode observar, este setor foi reproduzido nos mapas obtidos por meio de KMAF e
cokrigagem. Nota-se, também, uma zona de teores entre 10 (ppm) e 15 (ppm) entre as
coordenadas Y = 3,58km e Y = 4,58km, e X = 3,63km e X = 4,63km do mapa amostral.
Esta também foi reproduzida pelas estimativas e coestimativas da variavel Cobalto. Na figura

4.64, sdo apresentados 0s mapas da varidvel Cromo.
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Figura 4. 64 - Mapas para validacao visual dos processos KMAF e Cokrigagem. A escala de cores na figura
corresponde ao valor dos teores de Cromo em (ppm), tanto no mapa de localizacdo quanto nos mapas de krigagem e
cokrigagem

Na figura 4.64, pode-se observar, entre as coordenadas Y=1,58km e Y=2,58km e as
coordenadas X=0,63km e X=1,63km do mapa amostral, a presenca de teores altos de Cromo e
esta zona é reproduzida em ambos os mapas obtidos por meio das metodologias aplicadas.
Contudo, verifica-se uma maior suavizacdo no mapa obtido por meio de cokrigagem. Isto é
devido ao ajuste do MLC, pois, para que fosse respeitada a condi¢do de definigdo positiva,
ndo foi possivel ajustar o modelo a patamares mais baixos, resultando numa maior suavizacao
das estimativas. Finalmente, na figura 4.65, sdo apresentados os mapas obtidos para a variavel
Niquel.
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Figura 4. 65 - Mapas para validacéo visual dos processos KMAF e Cokrigagem. A escala de cores na figura
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corresponde ao valor dos teores de Niquel em (ppm), tanto no mapa de localizagdo quanto nos mapas de krigagem e

cokrigagem

No mapa amostral da figura 4.65, na coordenada X= 2,63km e entre as coordenadas

Y=1,58km e Y=2,58km, se vé uma amostra teor alto do atributo Niquel. E possivel verificar a

reproducdo deste teor nos mapas de cokrigagem e KMAF, porém mais suavizado no mapa de

estimativas por meio da krigagem de fatores independentes, neste caso, 0 modelo ajustado

para o sistema de cokrigagem mostrou-se adequado a varidvel Niquel. O modelo adotado

utilizou como base o modelo variografico da variavel Cobalto, que é fortemente

correlacionada a variavel Niquel.

4.2 ESTUDO DE CASO 2 - BANCO DE DADOS SAPECADO

421 APRESENTACOES DO BANCO DE DADOS

O banco de dados utilizado no presente estudo é referente as informacdes coletadas

pela empresa Vale S.A no complexo Pico, composto pelas seguintes minas: Sapecado,
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Galinheiro e Pico. O complexo esta localizado entre as coordenadas -2500E a -12400E e entre
750N a 1200N no Quadrilatero Ferrifero (Spier et al., 2004).

A geologia e a estratigrafia do Quadrilatero Ferrifero foram completamente descritas
pela equipe da USGS-DNPM entre 1946 e 1963 (Dorr, 1969; Spier et al., 2004). Os depdsitos
de ferro desta regido estdo hospedados nos Itabiritos do Supergrupo Minas, que consiste em
trés sequéncias do Paleoproterozoico. A unidade mais baixa é o grupo Caraca, a unidade
intermediaria € o Grupo Itabira, em que ocorre uma extensa formacao ferrifera de composicéo
variavel, abrangendo a formacdo Caué e Gandarela, acima estd o Grupo Piracicaba e 0 Grupo
Sabara.

No grupo lItabira, o itabirito esta presente em formacdes ferriferas bandeadas (Banded
Iron Formations — BIFs), com descontinuidades distribuidas ao longo do corpo de minério,
variando de alguns centimetros a alguns metros (Dorr, 1969).

O minério de ferro no grupo Itabira é classificado como de alto teor (Fe>64%) e de
baixo teor (32%<Fe<64%), contendo poucos contaminantes, como: SiO, Al,03,Ca0, MgO,
etc. O minério de alto teor poder ser subclassificado em: compactos (HO), fridveis (SO) e
médios (MO). O minério de baixo teor poder ser subclassificado como: itabiritos ricos
(RSIB), itabiritos (SIB), itabiritos limoniticos (IBLI) e itabiritos manganesiferos (IBMN).
Essas subdivisdes sdo baseadas nas caracteristicas fisicas e quimicas do minério (Spier et al.,
2004).

Nesta dissertacdo, serdo consideradas as minas de Sapecado e Sapecado Sul,
utilizando os itabiritos fridveis como objeto de estudo, sendo estes 0s que representam a
porcao de interesse econdémico, uma vez que 0 minério para lavra remanescente, apos 2008, é
essencialmente de baixo teor (Boezio, 2010). O modelo construido para o complexo Pico

(Spier et al., 2004) esta exposto na figura 4.66.
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Figura 4. 66 - Vista no plano XY do modelo do Complexo Pico na dire¢do principal do corpo de minério (Spier et al.,
2004)

Pode se ver, na figura 4.58, que o depdsito é subdividido em trés regides: a primeira

das coordenadas X = —12450maX = —8800m, compreendendo 0 modelo para a mina de
Galinheiro. A partir da coordenada X = —8800m até X = — 7500m, constitui 0 modelo
para a mina Pico e, por fim, das coordenada X = —7500m a X = —2500m estdo

compreendidos os modelos para as minas Sapecado e Sapecado Sul. Neste capitulo, serdo
apresentados os resultados para estimativas dos teores das espécies quimicas de interesse nas

minas de Sapecado e Sapecado Sul.

Nesta area, as amostras tém espacamento de, aproximadamente, 200m na direcdo X e
100m na diregdo Y, porém, em algumas regides, a malha amostral é mais densa, apresentando
espacamento de 50m em ambas as dire¢Ges, na direcdo Z, o espagamento padrdo é de 8m,

sendo o espacamento minimo de 4m (Spier et al., 2004).

Dentre os elementos analisados em cada amostra, estdo presentes a alumina (Al,O3), a

silica (SiOy), o ferro (Fe), o fosforo (P), o manganés (Mn), perdas por calcinacdo (PPC),
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Oxido de magnésio (MgO) e didxido de titanio (TiO,). Os elementos que apresentaram forte
correlagdo foram Fe e SiO,,. Para este estudo de caso, foram selecionados somente o Ferro e a
Silica como objeto de estudo a fim de analisar a aplicabilidade do método MAF como

alternativa a cokrigagem.
4.2.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

O banco de dados que constitui a area das minas Sapecado e Sapecados Sul é
composto por 1180 amostras, contendo somente os itabiritos fridveis. As variaveis analisadas
estdo dispostas na tabela 4.11.

Tabela 4. 11 - Tabela indicando as variaveis que serdo analisadas ao longo do estudo de caso. A letra " T"" na
denominacdo de cada variavel indica que se trata da quantidade global.

Variavel analisada Denominagéo
Ferro FET
Silica SIT

O mapa amostral da variavel FET € apresentado na figura 4.67, com vistas nos planos
XY, ZY e ZX, respectivamente.

Mapa de localizacao FET global

[<]
E§ g QEESGQG 70.000
: g ® 8
ge
-7500. -6500. -5500. East -4500. -3500. | 60.000
Mapa de localizacao FET global
3 | 50.004
40.004
808.  1008.  1208. popil 408. 1608.  1808. .
Mapa de localizacao FET global 30.004
1 . _RAITHTIRRLN
= 7500. 5500, £ae; -4500. "3500.

Figura 4. 67 - Mapas amostrais da varidvel Ferro global (FET). Mapa superior: configuragdo amostral no plano XY
(Norte e Leste); mapa central configurac¢do das amostras no plano ZY (Vertical e Norte); mapa inferior: configuracéo
amostral no plano ZX (Vertical e Leste). Escala de cores representa teor de Ferro em (%)
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Na figura 4.67, se vé, a partir do plano ZY, que amostras com teores altos se

encontram na parte superior dos furos, e baixos teores, na parte inferior.

Os mapas de localizacdo amostral para a variavel SIT sdo apresentados na figura 4.68.

Mapa de localizacao SIT global
1808.
5 1608. 56.400
E 1408. {
< 1208. 51.400
1008. : 4
ana. _ | 46.400
-7500. -6500. -5500. gast -4500. -3500. | 41.400
. 36.400
Mapa de localizacao SIT global
s | 31.400
&2 %‘% 3, | 26.400
%ﬂ% 21.400
i ® | 16.400
5% X
g e e 11.400
BT T TR T TR ) £.400
80s.  1008. 1208, 1408.  1608.  180s.
Mapa de localizacao SIT global 1.400
g : o f " feb sfge
BELCR sl v LR EL |
=~ .7500. “6500. 5500. Faet -4500. -3500.

Figura 4. 68 - Mapas amostrais da variavel Silica global (SIT). Mapa superior: configuracdo amostral no plano XY
(Norte e Leste); mapa central configuracdo das amostras no plano ZY (Vertical e Norte); mapa inferior: configuragéo
amostral no plano ZX (Vertical e Leste). Escala de cores representa teor de Silica em (%0)

A partir da figura 4.68, se observa, para a variavel Silica, que a distribuicdo dos teores
na malha é inversa a apresentada pelo Ferro na figura 4.67. Para a Silica, Figura 4.68, 0s
teores baixos encontram-se na parte superior dos furos.

Nas figuras 4.67 e 4.68, pode-se observar que, entre as coordenadas X = —6500 e
X = — 5500, ha adensamento amostral. Visto isso, neste estudo de caso, como no anterior,
foi utilizado o método de poligonos de Voronoi (Dirichlet, 1850) para a realizagcdo do

desagrupamento e uso dos pesos obtidos para calculo das estatisticas das espécies quimicas.

Este procedimento foi realizado utilizando um modelo de blocos com dimensGes
X=10m, Y=10m e Z=5m. Na figura 4.69, é apresentado o histograma agrupado da variavel
FET.



Histograma de FET (%) agrupado
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Figura 4. 69 — Histograma da variavel Ferro (FET) agrupado. Teor de Ferro expresso em (%)
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Note que a média de Ferro no gréfico da figura 4.69 é mygr = 50,55. Os dados

possuem uma distribuicdo assimétrica dos valores. O valor maximo de teor encontrado é

63,98 e minimo é 30,29. A varidvel ndo apresenta valores extremos em seu conjunto. Na

figura 4.70, € mostrado o histograma da varidavel FET ap0s a realizacdo do desagrupamento

dos dados.
Histograma de FET (%) desagrupado
| Number of Data 706891
4 mean 49.55
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Figura 4. 70 - Histograma da variavel Ferro (FET) desagrupado.

Teor de Ferro expresso em (%)
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A partir da figura 4.70, pode-se verificar que a média dos dados, ap6s o0 processo de
desagrupamento, é Mrprg4.s = 49,55. A média reduz 1,97% do seu valor original. Assim
como para o Ferro, foi realizado o desagrupamento para a variavel Silica. O histograma

agrupado de SIT é mostrado na figura 4.71.

Histograma de SIT (%) agrupado
| . Number of Data 1180
| mean 24.24
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Figura 4. 71 - Histograma da variavel Silica (SIT) agrupado. Teor de Silica expresso em (%)
Vé-se, na figura 4.71, que a média agrupada de SIT é mg;r = 24,24, com valor

maximo de 54,45 e minimo de 1,44. A distribuicdo é ndo simétrica bem como a do Ferro. O

histograma das amostras de Silica desagrupado é mostrado na figura 4.72.

Histograma de SIT (%) desagrupado
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Figura 4. 72 - Histograma da variavel Silica (SIT) desagrupado. Teor de Silica expresso em (%o)
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Na figura 4.72, vé-se que a média obtida para a variavel Silica, ap6s o
desagrupamento, aumenta 5,1% do valor original, para mgrg.s = 25,49.0 sumario

estatistico do banco de dados € apresentado na tabela 4.12.

Tabela 4. 12 - Sumario estatistico da variavel Ferro global (FET), e Silica (SIT), agrupados e desagrupados. Valores
expressos em (%0).

FET SIT

Média agrup. 50,55 24,24
Media desagrup. 49,55 25,49
Desvio padréo agrup. 8,34 12,19
Desvio padréao desagrup. 8,69 12,83
Maximo 63,98 54,45

Minimo 30,29 1,44
Mediana agrup. 51,38 22,72
Mediana desagrup. 50,23 24,18
Quartil superior agrup. 57,4 34,44
Quiartil superior desagrup. 56,76 35,45
Quartil inferior agrup. 44,15 14,36
Quartil inferior desagrup. 42,59 14,82

A dispersdo entre Silica e Ferro apresentou uma correlagiao p=-0,98, motivo pelo qual

0 estudo de caso ira focar nestas duas varidveis. O grafico é apresentado na figura 4.73.

g0.0_[Ferro global versus S lica global

Mumber of data 1180
Mumber plotted 1120

X Variable: mean 50.553
std. dev. 8.341

Y Variable: mean 24.244
std. dev. 12,192

correlation -.989
rank correlation -.288

31T

Figura 4. 73 - Grafico de dispersdo entre Ferro global e Silica global, coeficiente de correlagéo -0.98
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Nota-se, a partir do grafico da figura 4.73, que a correlagdo entre os atributos é
inversa, caracteristica também observada nos mapas amostrais expostos nas figuras 4.67 e
4.68.

Como os atributos sdo fortemente correlacionados, a cokrigagem € a abordagem
classica adequada ao problema, que serd apresentada na proxima secdo. Posteriormente, sera
realizada a aplicacdo do método MAF e seré feita a sua comparacdo com os resultados obtidos

via cokrigagem.
4.2.3 SOLUCAO VIA COKRIGAGEM

A estimativa dos dados sera realizada em um modelo de blocos de 50 x 20 x 10, em
concordancia com o modelo geoestatistico proposto no relatério interno da empresa MBR
(Spier et al., 2004). O sistema de cokrigagem incluird as duas variaveis expostas no item
anterior, levando a construcdo do modelo linear de corregionalizacdo (MLC) que deve ser

definido positivamente.

O modelo variografico base sera o da varidvel Ferro, a partir do qual serdo ajustados

0s variogramas restantes: o direto da variavel Silica e o cruzado, Ferro e Silica.

Na construcdo do MLC, os modelos de cada uma das estruturas adotados e os alcances
dessas sdo iguais para todos os variogramas de todas as varidveis diretas e cruzadas. Os
parametros utilizados na variografia dos dados originais sdo apresentados na tabela 4.13.

Tabela 4. 13 - Para@metros utilizados na construgdo dos variogramas experimentais direcionais dos atributos Ferro e
Silica.

Variogramas direcionais no plano XY

Numero de lags 15
Tamanho de lag 100m
Tolerancia de lag 50m
Largura de banda 100m

NuUmero de direcoes 8
Tolerancia angular 22,5°

Variogramas direcionais na vertical

Numero de lags 15
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Tamanho de lag 8m
Tolerancia de lag 4m
Largura de banda 8m

Numero de direcoes 8
Tolerancia angular 22,5°

Com os parametros da tabela 4.13, foram construidos 0s variogramas experimentais,
diretos e cruzados, para Ferro e Silica. Na figura 4.74, esta exposto o variograma direcional da

variavel Ferro nas trés direcdes do elipsoide de anisotropia.

plot 2: variogram - azth=112.5, dip=0 plot 1: variogram - azth=22.5, dip=0 plot 1: variogram -azth=0, dip=30
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Figura 4. 74 — Variogramas experimentais direcionais da variavel Ferro (FET). (A) Variograma na direcdo de maior
continuidade espacial, N112, dip = 0; (B) Variograma na dire¢éo de continuidade espacial intermediaria, N22,
dip = 0; (C) Variograma na direcdo de menor continuidade espacial, Vertical

Os variogramas da figura 4.74 foram ajustados utilizando trés estruturas, duas com
modelos esféricos, além de efeito pepita. O modelo utilizado para a variavel Ferro foi tomado
como base na modelagem do variograma direto da Silica e cruzado entre Ferro e Silica, de
maneira a satisfazer a condicdo de definicdo positiva do MLC. Desta forma, os dois
variogramas restantes tém mesmo alcance e estruturas basicas, variando somente os valores

das contribuic6es de sill em cada uma.

O modelo linear de corregionalizacdo proposto para o sistema de cokrigagem tem

direcdo de maior alcance na N112, dip nulo, a direcdo de continuidade intermediaria na N22,
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dip nulo, a diregéo de menor continuidade vertical. Os parametros do MLC estdo dispostos na
tabela 4.14.

Tabela 4. 14 - Pardmetros do modelo linear de corregionalizagéo, nas dire¢gdes N112, N22 e Vertical.

N112, dip=0 N22, dip=0 Vertical
Tipo da primeira Esférica Esférica Esférica
estrutura
Tipo da segunda Esférica Esférica Esférica
estrutura
Alcance da 175m 150m 72m
primeira estrutura
Alcance da segunda 1225m 500m 120m
estrutura

Seja C, o efeito pepita atribuido aos modelos, C; a contribuicdo da primeira estrutura
esférica e C, a contribuicio para a segunda estrutura esférica; as matrizes de
corregionalizacdo sdo apresentadas nas tabelas 4.15, 4.16 e 4.17.

Tabela 4. 15 - Matriz de corregionalizacdo para o efeito pepita Cy. Os termos cruzados representam os valores
atribuidos ao efeito pepita do modelo cruzado de corregionalizacéo.

Co Fe SiO,
Fe 15 24
SiO, -24 40

Tabela 4. 16 - Matriz de corregionalizacdo para primeira estrutura C,. Os termos cruzados representam os valores
atribuidos a contribuigéo da primeira estrutura do modelo cruzado de corregionalizagéo.

Cy Fe SiO,
Fe 35 -30.81
SiO; -30.81 74.38
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Tabela 4. 17 - Matriz de corregionalizacdo para a segunda estrutura C,. Os termos cruzados representam os valores
atribuidos a contribuigéo da segunda estrutura do modelo cruzado de corregionalizacao.

C, Fe Sio,
Fe 19.55 -25.76
Sio, -25.76 34.34

Os modelos variograficos, diretos e cruzados utilizados no processo de estimativa sdo

0s das equacdes 4.16 a 4.18.

— 15 + 355ph (175m 150m 72m> + 19 555ph <1225m 500m 120m) (4.16)
YrerFeT = PR\N112 "N22 D90 >>@PiUN112 N22 D90 '
= 24— 3081s h<175m 150m 72m) 25 765 h(1225m 500m 120m> @17)
Veprsir = CRPN112 N22 D90 PR UNTIZ N22 D90 '
— 40 + 74 38Sph (175m 150m 72m) + 34.345ph (1225m 500m 120m> (4.18)
Vsisir = 2SPR\N112 N22 D90 2P N112 N22 D90 '

sendo yrerrer O Variograma direto da variavel Ferro, ypgrs;r O variograma cruzado entre as

variaveis Ferro e Silica, e yg;r/r 0 Variograma direto da variavel Silica.

Foi realizada cokrigagem ordinaria em blocos. Os parametros de coestimativa estdo

dispostos na Tabela 4.18.

Tabela 4. 18 - Tabela de parametros de cokrigagem utilizados na coestimativa da variavel Ferro em que este é a
variavel primaria.

Tipo de coestimativa Cokrigagem ordinaria
Variavel primaria FET
Variavel secundéaria SIT
Discretizacdo em X,Ye Z 4,4e4
Minimo de dados 3
condicionantes
Elipsoide de busca (variavel Maximo de dados 20
Primaria) condicionantes
Azimute 1125

Dip 0
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Rake
Raio maximo de busca
Raio médio de busca
Raio minimo de busca
Minimo de dados
condicionantes
Maximo de dados
Elipsoide de busca (variavel condic-ionantes
Azimute
Dip
Rake

Raio maximo de busca

secundaria)

Raio médio de busca

Raio minimo de busca

980m
420m
96m

20

112,5

980m

420m
96m

A variavel Silica foi estimada também por meio de cokrigagem, utilizando os mesmos

variogramas calculados na estimativa do ferro, uma vez que € o mesmo sistema de variaveis.

Porém, na estimativa da Silica, esta foi usada como variavel priméaria e o Ferro como variavel

secundaria. Os parametros de cokrigagem sdo expostos na tabela 4.19.

Tabela 4. 19 - Tabela de parametros de cokrigagem utilizados na coestimativa da variavel Silica em que esta é a

variavel primaria.

Tipo de coestimativa

Cokrigagem ordinaria

Variavel primaria
Variavel secundéaria
Discretizacdo em X,Ye Z
Minimo de dados
condicionantes

Elipsoide de busca (variavel Maximo de dados

Primaria) condicionantes
Azimute
Dip
Rake

SIT
FET
4,4e4
3
20
1125

0
0
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Raio méximo de busca 980m
Raio médio de busca 420m
Raio minimo de busca 96m
Minimo de dados 3
condicionantes
Maximo de dados 20
Elipsoide de busca (variavel condicionantes
secundéria) Azimute 1125
Dip 0
Rake 0
Raio maximo de busca 980m
Raio médio de busca 420m
Raio minimo de busca 96m

Com os parametros expostos na tabela 4.18 e 4.19, foi realizada a cokrigagem no

banco de dados.

424 SOLUCAO VIA KMAF

Assim como no estudo de caso 1, é aplicada a solucdo KMAF ao banco de dados.
Primeiramente, os dados foram submetidos a transformacdo linear apresentada na se¢do 2.5
do segundo capitulo desta dissertacdo. A transformacdo linear foi aplicada utilizando o

algoritmo apresentado no capitulo 3 do presente trabalho.

Da mesma maneira que para o estudo de caso 1, definiu-se o lag até onde a
descorrelacdo deve ocorrer. Foi realizado o mesmo teste ao executado no estudo de caso
anterior (Jura), verificando as matrizes a (equacdo 2.28, secéo 2.5), resultantes para multiplos
valores de lag entre 50 e 600m. O lag encontrado onde ndo ha mudancas nas entradas da

matriz a foi de 200m.

A descorrelacdo calculada no algoritmo usando as variancias e covariancias €
omnidirecional, ou seja, é calculada ignorando uma direcdo preferencial, portanto, ndo €
necessario determinar o angulo da direcdo no qual a descorrelacdo deve ocorrer. Os fatores
MAF1 e MAF2 sdo os obtidos depois de realizada a transformagdo MAF nos dados originais.
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O gréfico de dispersdo dos fatores MAF obtidos na transformacéo é apresentado na
figura 4.75.

_MAF 1 versus MAF 2
Number of data 1180
] Number plotted 1180

42.0 X Variable: mean -38.916
std. dev. 1.000

Y Variable: mean 37.560
std. dev. 1.000

correlation .000
rank correlation .035

MAF2

— T 7T T T 7
-45.0 -41.0 -37.0 -33.0

MAF1

Figura 4. 75 - Gréfico de disperséo entre os fatores de autocorrelagéo obtidos por meio da transformagcéo linear dos
dados originais, MAF1 e MAF2

Como se pode observar no gréafico da figura 4.75, os fatores ndo apresentam
correlacdo entre si, de modo que a transformacéo linear foi operada de maneira correta. Os
fatores também devem apresentar variancia (unitaria). Esta propriedade pode ser observada na
figura 4.75. Nas figura 4.76 e 4.77, é observada a descorrelacdo espacial dos fatores MAF1 e
MAF2. A figura 4.76 corresponde ao correlograma experimental omnidirecional dos fatores
MAF1 e MAF2 no plano XY. A figura 4.77 representa o correlograma experimental
omnidirecional vertical dos fatores MAF1 e MAF2, em ambas as figuras a descorrelagdo é

observada.
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Figura 4. 76 - Correlograma experimental omnidirecional dos fatores MAF1 e MAF2 obtidos por meio da
transformacao MAF aplicada ao banco de dados Sapecado

Figura 4. 77 - Correlograma experimental omnidirecional vertical dos fatores MAF1 e MAF2 obtidos por meio da
transformacéo MAF aplicada ao banco de dados Sapecado

Antes de realizar a krigagem ordinaria nos fatores independentes, foi realizada a
retrotransformacéo nos fatores para verificar se estes ndo estavam gerando valores distintos
aos originais quando retornando o espago dos dados Ferro e Silica. O grafico de dispersdo
entre a retrotransformacédo ao Ferro e a variavel Ferro € apresentado na figura 4.78. O grafico
de dispersdo entre a retrotransformacdo a Silica e a varidvel Silica € apresentado na figura

4.79.
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70.0_FET (%).versus retro FET (%)
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correlation 1.000
rank correlation 1.000

RETROFET

Figura 4. 78 - Gréfico de dispersao de teste entre a variavel FET (%) original, e a retrotransformacéo do fator MAF
ao FET (%)
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Figura 4. 79 - Grafico de dispersdo de teste entre a variavel SIT (%) original, e a retrotransformacao do fator MAF a
SIT (%)

Percebe-se a correlagdo maxima entres as retrotransformacdes e os dados originais,
nas Figuras 4.78 e 4.79. Uma vez que foi verificado que a transformacao ndo gera anomalias
no banco de dados, os fatores MAF foram variografados de maneira independente e
estimados. Os variogramas dos fatores MAF1 e MAF2 diretos foram desenvolvidos com 0s
parametros apresentados na tabela 4.20.
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Tabela 4. 20 — Parametros utilizados na construgéo dos variogramas experimentais direcionais dos fatores
independentes MAF1 e MAF2.

Variogramas direcionais no plano XY

Numero de lags 15
Tamanho de lag 100m
Tolerancia de lag 50m
Largura de banda 100m
NuUmero de direcoes 8
Tolerancia angular 22,5°
Variogramas direcionais na vertical
Numero de lags 15
Tamanho de lag 8m
Tolerancia de lag 4m
Largura de banda 8m
Numero de direcbes 8
Tolerancia angular 22,5°

Serdo construidos somente modelos de regionalizacdo utilizando os variogramas

diretos experimentais uma vez que nao ha correlacdo entre os fatores. O variograma

experimental do fator MAF1 ¢ apresentado na figura 4.80.
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plot 1: variogram - azth=112.5, dip=0 plot 2: variogram - azth=22.5, dip=0 plot 1: variogram - azth=0, dip=50
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Figura 4. 80 — Variogramas experimentais direcionais diretos do fator MAF1. (A) Variograma na dire¢do de maior
continuidade espacial, N112 dip = 0; (B) Variograma na direcdo de continuidade espacial intermediaria, N22
dip = 0; (C) Variograma na direcdo de menor continuidade espacial, vertical

O variograma experimental direto do fator MAF1, mostrado na figura 4.80, foi
modelado utilizando duas estruturas esféricas, além do efeito pepita. Ao efeito pepita foram
atribuidos 10% da variancia total do fator, ou seja, C, = 0,1. A primeira estrutura esférica, foi
determinada uma contribuicdo de 60% da variancia, C; = 0,6, a segunda estrutura esférica, 0s
30% restantes da variancia, C, = 0,3. O alcance maximo obtido foi de 1300m na direcdo
N112, dip nulo. O alcance da direcdo intermediaria é de 625m na N22, dip = 0, e o0 alcance

da direcdo de menor continuidade foi de 130m na vertical.

No variograma experimental do fator MAF2, as direcdes de continuidade obtidas

foram as mesmas que as obtidas para o fator MAF1, como pode ser visto na figura 4.81.
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Figura 4. 81 — Variogramas experimentais direcionais diretos do fator MAF2. (A) Variograma na dire¢do de maior
continuidade espacial, N112 dip = 0; (B) Variograma na direcdo de continuidade espacial intermediaria, N22
dip = 0; (C) Variograma na direcdo de menor continuidade espacial, vertical

No variogramas experimentais da figura 4.81, o efeito pepita é de 15% da variancia,
C, = 0,15. A contribuicdo da primeira estrutura esférica 50% da variancia, C; = 0,50, e a

contribuicdo da segunda estrutura esférica 35% da variancia, €, = 0, 35.

Os modelos variograficos sdo apresentados nas tabelas 4.21 e 4.22 para os fatores MAF1 e
MAF2, respectivamente. Diferentemente do que foi observado em alguns fatores
independentes do estudo de caso realizado na secdo 4.1, os agora apresentados tiveram suas
direcdes iguais as modeladas para os dados originais.

Tabela 4. 21 - Tabela com os parametros do modelo de regionalizac¢do do fator independente MAF1 nas dire¢des N112
dip = 0, N22 dip = 0 e vertical.

N112, dip=0 N22, dip=0 Vertical
Tipo da primeira estrutura Esférica Esférica Esférica
Tipo da segunda estrutura Esférica Esferica Esférica
Alcance da primeira 200m 135m 56m
estrutura
Alcance da segunda 1300m 625m 130m

estrutura
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Tabela 4. 22 - Tabela com os parametros do modelo de regionalizacdo para fator independente MAF2 nas direcoes
N112 dip = 0, N22 dip = 0 e vertical.

N112, dip=0 N22, dip=0 Vertical
Tipo da primeira Esférica Esférica Esférica
estrutura
Tipo da segunda Esférica Esférica Esférica
estrutura
Alcance da 150m 50m 48m
primeira estrutura
Alcance da segunda 1050m 500m 105m
estrutura

Os modelos variograficos utilizados no processo de estimativa sdo:

014065 h<200m 135m 56m) +03S h<1300m 625m 130m) 419
Ymarr = 0, P \N112 "N22 D90 2PU\"N112 N22 D90 (+.19)
= 015+ 05 h<150m 50m 48m) 0358 h<1050m 500m 105m) 420
Ymarz =0, P \N112 N22 D90 PP "N112 N22 D90 (4.20)

Foi realizada a krigagem ordindria em blocos e nas tabelas 4.23 e 4.24 estdo

apresentados os parametros de krigagem para os fatores MAF1 e MAF2, respectivamente.

Tabela 4. 23 - Parametros de krigagem utilizados no processo de estimativa do fator MAF1.

Tipo de estimativa Krigagem ordinaria
Variavel primaria MAF1
Discretizacdo em X,Ye Z 4,4e4
Minimo de dados 3
condicionantes
Maximo de dados 20
condicionantes
Azimute 1125
Elipsoide de busca Dip 0
Rake 0
Raio méximo de busca 980m
Raio médio de busca 420m

Raio minimo de busca 96m
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Tabela 4. 24 - Parametros de krigagem utilizados no processo de estimativa do fator MAF2.

Tipo de estimativa Krigagem ordinéria
Variavel primaria MAF2
Discretizacdo em X,Ye Z 4,4¢e4
Minimo de dados 3
condicionantes
Méaximo de dados 20
condicionantes
Azimute 112,5
Elipsoide de busca Dip 0
Rake 0
Raio méaximo de busca 980m
Raio médio de busca 420m
Raio minimo de busca 96m.

Apls a krigagem de cada fator, é realizada a retrotransformacdo dos dados, para
permitir que os resultados possam ser analisados em termos FET(%) e SIT(%) obtidas por
meio da KMAF.

425 ANALISES DOS RESULTADOS - ESTUDO DE CASO SAPECADO

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos para o estudo de caso 2,

realizando as mesmas validacdes feitas na secéo 4.1.4, do estudo de caso 1.

Primeiramente, serd verificada a reproducdo das médias globais obtidas por meio dos
métodos de coestimativa e estimativa, aplicados ao banco de dados. Sera calculado também o
erro percentual relativo (errs,) entre as médias. Assim como para o estudo de caso 1, foram
testados exaustivamente diferentes pardmetros nas estratégias de krigagem e cokrigagem,
sendo mantidos os que obtiveram as melhores estimativas. Os valores sdo mostrados na tabela

4.25.
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Tabela 4. 25 - Sumario da comparacéo entre as médias dos dados originais desagrupadas e as médias obtidas por meio
de cada método aplicado. Além disso, calculo do erro relativo percentual das médias globais de cada variavel do
estudo de caso 2, banco de dados Sapecado.

Variavel Myg m,s, Cokrigagem mese KMAF erry, Cokrigagem  erry, KMAF
FET (%) 49,55 49,15 49,23 -0,80% -0,64%
SIT(%) 25,49 25,78 25,61 1,13% 0,47%

Pode ser visto na tabela 4.25 que tanto a cokrigagem quanto a KMAF reproduziram as
médias globais dos dados com o erro relativo percentual baixo, sendo que o erro relativo mais
alto foi obtido na coestimativa da Silica. As médias globais das variaveis foram reproduzidas

com sucesso, por ambos os métodos, tanto o classico quanto o proposto nesta dissertacao.

Para verificar os resultados obtidos com respeito a tendéncia local das médias com os
procedimentos aplicados, foi realizada uma analise de deriva. Assim como para o estudo de
caso 1 (Jura), para o estudo de caso 2 (Sapecado) foi construido um delimitador do corpo de
minério a partir do método de poligonos de Voronoi a fim de filtrar as areas de extrapolacao

das estimativas e coestimativas. Na figura 4.82, € apresentada a analise de deriva para a

variavel FET (%).

ANALISE DE DERIVA NA DIRECAO X

60
58

54 —#—DADOS

FET (%)

50 == KMAF

46 COKRIGAGEM

-8000 -7000 -6000 -5000 -4000 -3000 -2000 -1000

FAIXA (m)

Figura 4. 82 - Andlise de deriva na dire¢do X (Leste) para a variavel FET (%). Faixas divididas em intervalos de 50m

Pode-se observar, na figura 4.82, que ambos os métodos acompanham a tendéncia da

média dos dados desagrupados. Em torno de X = —3000m, ha uma superestimativa da média
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tanto pela cokrigagem quanto pela KMAF. Na figura 4.83, é apresentada a analise de deriva

na direcdo Y (Norte).

ANALISE DE DERIVA DIRECAO Y

65 -
60 -
T 55 -
B e —=—DADOS
L 5o -
—s—KMAF
4 .
> COKRIGAGEM
40 T T T T T T T 1

500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900 2100
FAIXA (m)

Figura 4. 83 - Andlise de deriva na dire¢do Y (Norte) para a variavel FET (%). Faixas divididas em intervalos de 50m

Vé-se que a curva da média de KMAF passa por baixo das curvas dos dados e da
cokrigagem, indicando a subestimativa recorrente de valores. Entretanto, 0 comportamento da
estimativa por meio de KMAF é muito proximo ao obtido por meio do método classico. Na

figura 4.84, é apresentada andlise de deriva na dire¢do vertical.

ANALISE DE DERIVA DIRECAO Z
60 -
55 -
T 50 -
- —a—DADOS
& 45 -
—m— KMAF
40 - COKRIGAGEM
35 T T T T 1
1000 1100 1200 1300 1400 1500
FAIXA (m)

Figura 4. 84 - Andlise de deriva na direcio Z(vertical) para a variavel FET (%). Faixas divididas em intervalos de
50m

Assim como na andlise de deriva na direcdo Norte, a analise na direcéo vertical revela
uma subestimativa sistematica do processo KMAF, porém acompanhando a tendéncia dos

dados originais e proximo a curva da cokrigagem.
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O mesmo procedimento foi realizado para varidvel Silica. O gréafico da analise de

deriva na direcdo Leste é mostrado na figura 4.85.

ANALISE DE DERIVA DIRECAO X
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Figura 4. 85 - Analise de deriva na dire¢do X (Leste) para a variavel SIT (%). Faixas divididas em intervalos de 50m
Pode-se ver, a partir da figura 4.85, que, no caso da variavel Silica, ha uma

superestimativa dos valores tanto da cokrigagem quanto na KMAF. Na figura 4.86, é

apresentada a analise realizada na dire¢éo norte.

ANALISE DE DERIVA DIRECAO Y
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500 1000 1500 2000 2500
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Figura 4. 86 - Analise de deriva na dire¢do Y (Norte) para a variavel SIT (%0). Faixas divididas em intervalos
de 50m

Note, na figura 4.86, que a cokrigagem acompanha a tendéncia dos dados, na regido
central do grafico, a curva de cokrigagem se sobrepde a dos dados. No caso de KMAF, ao
longo do gréfico, a curva passa acima da curva dos dados indicando estimativas mais altas do
gue os valores apresentados pelos dados. Na figura 4.87, é mostrada a analise de deriva na

direcdo vertical.
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Figura 4. 87 - Andlise de deriva na dire¢do Y (Norte) para a variavel SIT (%). Faixas divididas em intervalos de 50m

Observa-se, na figura 4.86, que o comportamento apresentado por ambos 0os métodos é
analogo ao que pode ser visto na analise da direcdo Norte. A curva da cokrigagem se sobrepde
a curva dos dados desagrupados, bem como a KMAF passa acima da curva dos dados,

apresentando o mesmo comportamento verificado na figura 4.87.

Assim como analisado no estudo de caso 1, sdo verificados os graficos de dispersédo
entre as variaveis estimadas a fim de analisar a reconstituicdo das correlagdes prévias dos
dados. Tanto o método classico, quanto a KMAF satisfazem esta premissa. A figura 4.88
apresenta o grafico obtido por meio de cokrigagem.

s0.0_cokrig. FET global versus cokrlg. SIT gl
| Mumber of data 195244
Number plotted 195244
] Mumber timmed 44756
50.0_]
X Variable: mean 49.154
E std. dev. 6.471
] Y Variable: mean 25.783
40.04 std. dev. 9.616
_
3 comrelation -,092
E rank correlation -.092
30.0.]
E: |
‘:‘; 20.0_]
o
10.0_]
'D L T T T I L3 T T T [] L T T 'I L L T T I
30.0 40.0 50.0 60.0 70.0
Cokrigagem FET(35)

Figura 4. 88 — Grafico de dispersao entre as variaveis cokrigadas FET (%) e SIT (%)
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Na figura 4.88, pode-se verificar a reconstituicdo da correlagdo prévia dos dados.
Como entre o par havia uma correlacdo forte, prgrs;r = —0,98,ap0s 0 processo de
coestimativa, hd um aumento de 1% no valor original da correlagdo. Com uma correlagao tdo
alta entre os dados, o modelo de corregionalizacdo torna-se adequado qualquer que seja a
variavel escolhida para criar o modelo base, pois as restantes sdo regidas pelo mesmo

comportamento.

Na figura 4.89, ¢é apresentado o gréfico de dispersdo entre as variaveis estimadas por
meio do método KMAF.

g0.0_krlg. FET global versus krig. SIT global
. Mumber of data 180191

Mumber plotted 120191
Mumber timmed 42809

50.0_]
i X Variable: mean 49.236
4 std, dev, 6.410
Y Variable: maan 25815
40.0 ] sid. dev. 9.650

corralation -.9092
rank comalation -.902

KMAF SIT(%)
G
S
C

KMAF FET{3)

Figura 4. 89 - Grafico de disperséo entre as variaveis estimadas por meio de KMAF, FET (%) e SIT (%)

Pode-se observar, na figura 4.89, que, como no caso da cokrigagem, a KMAF
reproduz a correlacdo original dos dados. No segundo estudo de caso, porém, a construcéo
dos modelos de regionalizacdo € mais simples, pois 0s variogramas sdo ajustados de maneira

independente.

Tambeém foi analisada a similaridade entre os procedimentos utilizados. Para tanto,
foram gerados graficos de dispersdo entre as saidas da cokrigagem e da KMAF, analisando a
correlacdo entre elas. Na figura 4.90, é mostrado grafico entre a variavel FET (%) cokrigada e

a variavel FET(%) estimada por meio de KMAF.
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Figura 4. 90 — Gréfico de dispersao entre a varidvel cokrigada FET (%) e a variavel estimada por meio de KMAF

FET(%)

Na Figura 4.90, vé-se que a correlacdo entre os valores obtidos por meio dos

dois métodos € de pcok,zrkmary; = 0,99, mostrando grande semelhanca entre eles. O

mesmo é realizado para a variavel Silica, apresentado na figura 4.91.
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Figura 4. 91 — Graéfico de dispersdo entre a variavel cokrigada SIT (%) e a variavel estimada por meio de KMAF

SIT(%)

Na figura 4.91, as estimativas para a Silica produzidas por meio dos dois métodos

apresentaram uma correlaGdo pcox . kmar gy

= —0,99, ou seja, os métodos apresentam

grande similaridade nas estimativas. Também € observada, nas figuras 4.90 e 4.91, a simetria
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da nuvem de dispersdo em torno da bissetriz, indicando que ndo ha discrepancia significante

entre os valores estimados por meio de ambas as metodologias.

Por fim, é realizada a validacdo visual das estimativas. Neste item, serdo realizados
mapas de estimativa de teores, nos plano XY, XZ e YZ, pois o modelo de blocos é

tridimensional. Foram escolhidas algumas sec¢des transversais em cada plano.

No plano XY, foi selecionada a se¢do transversal no nivel 25, que corresponde a
coordenada Z = 1372m; no plano YZ, foi selecionado o nivel 44 que corresponde a
coordenada X = —5300m e, no plano XZ, foi selecionado o nivel 33 que corresponde a

coordenada Y = 1268m.

Para cada nivel selecionado, foram buscadas as amostras mais proximas ao bloco

estimado.

Primeiramente, serdo mostradas as analises no plano XY, XZ e YZ para os resultados
obtidos para as duas variaveis FET (%) por meio das duas metodologias empregadas. Apds,
serdo feitas as mesmas andlises para a variavel SIT (%).

Na figura 4.92, sdo mostrados os mapas de cokrigagem e KMAF para o atributo Ferro

juntamente com o mapa de localizacdo das amostras mais proximas ao nivel selecionado.
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Figura 4. 92 — Vista no plano XY (leste e norte), nivel 25 dos mapas de coestimativa do teor de Ferro por meio de
cokrigagem (mapa superior); estimativa do teor de Ferro via KMAF (mapa central) e mapa de localizagéo das
amostras préximas aos blocos estimados (mapa inferior). Escala de cores representa teor de Ferro em (%)

Pode-se ver, no mapa da figura 4.92, que representa a posicdo amostral entre as

coordenadas X = —5500 e X = —7500, que ha uma regido com presenca de altos teores.
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Esta zona ¢ reproduzida, tanto no mapa de coestimativa, mapa superior, quanto no mapa da
variavel krigada, por meio da transformacdo MAF, mapa central. Também entre as
coordenadas X = —4500 e X = —3500 e entre Y = 1408 e Y = 1608 do mapa obtido por
meio de KMAF, observa-se também uma regido de valores do Ferro entre 50% e 60% mais
acentuada que a observada no mapa de cokrigagem. De acordo com a analise de deriva
realizada, na direcdo X, as médias estimadas por meio de KMAF sdo mais altas que as obtidas

por meio de cokrigagem e se aproximam melhor da curva dos dados originais.

Os mapas de estimativa e coestimativa realizados para o nivel 33 do plano XZ séo

apresentados na figura 4.93.

NIVEL 33 MAPA COK FET (%) 65.000
181750
— - '

T H%‘.ma.nu c hanil 60.000
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-7500. “6500. ~5500. ~4500. -3500. 30.000

Figura 4. 93 - Vista no plano XZ (leste e vertical), nivel 33 dos mapas de coestimativa do teor de Ferro por meio de
cokrigagem (mapa superior); estimativa do teor de Ferro via KMAF (mapa central) e mapa de localizacéo das
amostras préximas aos blocos estimados (mapa inferior). Escala de cores representa teor de Ferro em (%)

Na figura 4.93, na regido destacada dos mapas, nota-se que a cokrigagem atribui
valores mais altos que a KMAF. Na figura 4.94, é apresentado 0 mapa no plano YZ, nivel 44.
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Figura 4. 94 - Vista no plano YZ (norte e vertical), nivel 44 dos mapas de estimativa do teor de Ferro KMAF (mapa
superior esquerdo); mapas de coestimativa do teor de Ferro por meio de cokrigagem (mapa superior direito) e mapa
de localizagdo das amostras préximas aos blocos estimados (mapa inferior). Escala de cores representa teor de Ferro

em (%)
Observa-se, na figura 4.94, que a estimativa obtida por meio da KMAF apresenta
menor suavizacdo do que a cokrigagem. Na figura 4.95, é apresentada a validacdo para a

variavel SIT (%) no plano XY.
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Figura 4. 95 - Vista no plano XY (leste e norte), nivel 25 dos mapas de coestimativa do teor de Silica por meio de
cokrigagem (mapa superior); estimativa do teor de Silica via KMAF (mapa central) e mapa de localizagéo das
amostras préximas aos blocos estimados (mapa inferior). Escala de cores representa teor de Silica em (%)

A partir da figura 4.95, vé-se que os baixos teores presentes sdo reproduzidos pelos
dois métodos aplicados, cokrigagem e KMAF. Ndo se notam discrepancias nos mapas, do
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mesmo modo que se verificou nos mapas da variavel Ferro no plano XY. Na figura 4.96, é

apresentando o mapa no plano XZ para o nivel 33 da variavel SIT (%).

60.000

175 ZHIVEL 33 MAPA COK SIT (%) _ 55,000
111 ?%EW 20:000
-7 525.00 East ~2322.00 45.000

40.000
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-7525.00 -2525.00
East 25.000
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0.0

Figura 4. 96 - Vista no plano XZ (leste e vertical), nivel 33 dos mapas de coestimativa do teor de Silica por meio de
cokrigagem (mapa superior); estimativa do teor de Silica via KMAF (mapa central) e mapa de localizagéo das
amostras proximas aos blocos estimados (mapa inferior). Escala de cores representa teor de Silica em (%)

Observa-se, na figura 4.96, no mapa de estimativas, que, nas regides destacadas, a
cokrigagem suaviza a regifes mais do que é percebido no mapa obtido por KMAF. Por fim,

sdo apresentados os mapas no plano YZ, nivel 44 para a variavel SIT (%), na figura 4.97.
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Figura 4. 97 - Vista no plano YZ (norte e vertical), nivel 44 dos mapas de estimativa do teor de Silica via KMAF
(mapa superior esquerdo); de coestimativa do teor de Silica por meio de cokrigagem (mapa superior direito) e mapa
de localizacdo das amostras préximas aos blocos estimados (mapa inferior). Escala de cores representa teor de Silica

em (%)

Assim como para a anélise no plano YZ realizada para a varidvel FET (%) (na figura
4.94), se vé, na figura 4.97, uma menor suavizacgao dos valores no mapa gerado pela KMAF.

44  ANALISES COMPARATIVAS ENTRE AS METODOLOGIAS

A cokrigagem foi utilizada como referéncia por ser o método classicamente
empregado para problemas de estimativa de depdsitos com multielementos.

E cedico que a cokrigagem, dentre os métodos de coestimativa, apresenta a vantagem
de lidar adequadamente com bancos de dados heterotopicos, provendo estimativas precisas e
acuradas. A sua limitacdo esta na dificuldade na modelagem do MLC. No caso de mais de
duas variaveis, o0 usuario se encontra impelido a utilizar softwares com algoritmos
semiautomaticos para chegar a sua constru¢do. No estudo de caso 1 realizado, observou-se
que, ao serem construidos modelos simultaneos a todas as variaveis, para considerar as
correlagdes existentes entre elas, chega-se a variogramas que, individualmente, ndo seriam 0s
mais adequados. A continuidade espacial assumida a uma variavel ndo implica na mesma
continuidade espacial assumida por outra variavel. Alem disso, também se verificou a geracéo
de uma pseudocorrelacdo entre variaveis que, originalmente, ndo apresentavam tal
caracteristica. A correlacdo apresentada apos a cokrigagem € dita espdria, ou seja, ndo possuli

sentido fisico associado a ela.
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No caso da krigagem dos fatores independentes, KMAF, a constru¢cdo do MLC é
contornada quando se propbe a descorrelagdo das varidveis. A continuidade espacial é
modelada para cada fator analisado. A descorrelacdo € obtida para vetores de separacdo nao
nulos, o0 que ndo se obtém se esta for realizada por meio de PCA, em bancos de dados que nao
apresentem correlacdo intrinseca. A limitacdo do meétodo, que também insere erros no
processo de estimativa, é a determinacdo do vetor h, até onde ocorrerd a descorrelacdo dos
dados; ainda ndo ha uma metodologia que explicite a maneira de obté-los. Observou-se,
também, nos estudos de caso analisados, que os fatores MAF podem ou ndo apresentar a
mesma direcdo preferencial dos dados. Isto sera definido pelo grau de correlagdo entre as
variaveis do banco, uma vez que cada fator MAF é composto por uma porcao de cada variavel
presente (combinacdo linear). Se as variaveis forem fortemente correlacionadas como no
estudo de caso 2, é provavel que os fatores apresentem a mesma direcdo de anisotropia que as

variaveis originais.

O método apresenta também a necessidade de dados serem isotdpicos tanto no espaco
original quanto nos blocos com os fatores estimados para a realizacdo da retrotransformacao.
A isotopia dos dados pode ser atingida inicialmente ou filtrando os locais amostrais em que
ndo ha analise de todos os elementos estudados, ou por meio da krigagem ordinaria de cada
uma das variaveis a fim de preencher os locais nos quais ndo ha amostras de todas as espécies
quimicas estudadas. No caso da isotopia nas estimativas, estas podem ser realizadas utilizando
a mesma estratégia de busca para todos os fatores, de maneira que se tenham os mesmos
blocos estimados com todos os fatores estimados. Ou, ainda, pode ser gerado um filtro ap6s a
estimativa que mantenha somente os blocos estimados que tenham em comum a estimativa de

todos os fatores.

Os resultados analisados nos estudos de caso mostram que a KMAF reproduziu as
correlagdes originais dos dados de maneira mais adequada do que a cokrigagem, isto pela

descorrelacdo entre eles.

Os gréaficos de dispersdo entre as duas metodologias, mostrados nas analises de
resultados em cada estudo realizado, mostram também que o emprego da transformacéo linear

MAF ndo implica a perda de preciséo das estimativas.

Mesmo o método proposto tendo limitagdes, em ambos os estudos de caso realizados,

a krigagem ordinéria de fatores independentes, KMAF, realiza as estimativas dos atributos



116

com um grande ganho operacional. O procedimento é simples, reduz o tempo empregado na
modelagem da continuidade espacial e pode ser realizado em qualquer software.
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CAPITULO 5

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusfes e recomendagfes obtidas por meio de
estudo realizado nesta dissertacao.

51 CONCLUSAO GERAL

Em relacdo ao objetivo deste trabalho, avaliar a utilizacdo do método de Minimos-
Méaximos Fatores de Autocorrelagdo (MAF) combinada com krigagem como alternativa a
cokrigagem, aquele foi atingido. Uma vez que, nos estudos de caso realizados, a metodologia
MAF proveu resultados satisfatérios, sem perda de precisdo em relagdo a metodologia

classica.

O problema que motivou o estudo aqui realizado é a limitacdo do uso da cokrigagem
em estimativas de depdsitos minerais multivariados, devido a necessidade do uso do MLC. A
metodologia proposta se mostrou capaz, nos estudos de caso analisados, de contornar o
problema exposto por meio da descorrelacdo das variaveis. Além disso, foi observado, ao
longo do desenvolvimento deste trabalho, que a cokrigagem ndo s6 tem a complexidade de
sua aplicacdo como limitadora de seu uso, mas também a inadequacdo muitas vezes do
modelo de corregionalizacdo adotado para modelar o comportamento espacial de todas as
variaveis presentes no sistema. Como visto nos estudos de caso, isso gera correlacbes entre
atributos que, na realidade, sdo inexistentes. O método MAF, por sua vez, obteve maior

aderéncia na reproducéo das correlag@es originais, além de contornar a problematica do MLC.

5.11 CONCLUSOES REFERENTES AS METAS PROPOSTAS

I. A meta proposta de desenvolver uma rotina que execute a transformacdo MAF
de maneira automatica foi atingida. A rotina apresentada no capitulo 3, e
utilizada nos estudos de caso, desempenhou a transformacdo MAF
corretamente, satisfazendo os testes realizados;

Il. A meta de aplicar a metodologia a dois bancos de dados multivariados distintos
foi executada, provendo resultados positivos na avaliagdo do uso da
metodologia proposta. Esta se mostrou eficiente e com facilidade operacional
ao usuario, uma vez que se faz desnecessaria a modelagem do MLC no

sistema. Os gréaficos de dispersdo entre as estimativas e coestimativas obtidas
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por meio de cada método, apresentados na discussdo dos resultados, mostram
que: ha forte correlacdo entre os resultados obtidos para todas as variaveis
estimadas. Desta forma, se vé que a metodologia foi aplicada aos casos
analisados sem perda de precisdo nas estimativas de teores, em relacdo a

cokrigagem.

5.1.2 RECOMENDACOES

Para trabalhos futuros, recomenda-se que sejam realizados mais estudos de caso
utilizando o método MAF combinado com krigagem a fim de avaliar o seu uso em outros
tipos de depdsitos. Além disso, que seja realizado um estudo amplo sobre as implicacdes que
tém os métodos de isotopizacdo dos dados sobre as estimativas em diferentes cenarios de
configuracdo das amostras, como a perda, se houver, na precisdo da estimativa por meio de

KMAF para cada método de isotopizacdo empregado.

Recomenda-se, também, que seja realizado um estudo sobre a escolha do vetor de
separacdo ao qual ocorrera a descorrelcdo dos fatores MAF. Nado existe metodologia que

demonstre matematicamente como definir este valor.
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GLOSSARIO

Expressao em inglés

Coeficient of variation (coef. of
var.)

Correlation

Dip

Lag

Lower quartile

Maximum

Mean

Median

Minimum

Number of data

Expressdo em portugués

Coeficiente de variacdo

Correlagéo

Mergulho

Espacamento

Quiartil inferior

Maximo

Média

Mediana

Minimo

NUmero de dados
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Definicao

Medida de assimetria da
distribuicéo

Sumariza a relacdo existente entre
duas variaveis

Deslocamento em angulos na
vertical em relagéo ao plano
horizontal

Intervalo métrico pré-definido
utilizado no célculo do
variograma experimental

Indica o valor no qual o
histograma cumulativo € igual a
75%.

Indica o valor no qual o
histograma cumulativo é 0%.

Centro de gravidade da
distribuicdo da variavel

Indica o valor no qual a
distribuigdo € dividida na metade.

Indica o valor no qual o
histograma cumulativo é 100%

Consiste na quantidade de
amostras presentes nos
histogramas



Number plotted

Rank correlation

Sill

Standard deviation (std. dev.)

Upper quartile

Variable

Numero plotado

Correlacgdo de ranking

Patamar

Desvio padréo

Quartil superior

Variavel
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Quantidade de pares dispostos em
um gréfico de dispersdo

Sumariza a relacdo existente entre
diferentes rankings de duas
variaveis

Valor do variograma
correspondente ao seu alcance. A
partir deste ponto ndo se observa

dependéncia espacial entre as
amostras

Raiz quadrada da variancia

Valor no qual se tem o histograma
cumulativo igual a 25%

Variavel considerada na analise
estatistica



