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RESUMO

Teores elevados e erraticos sdo comuns no camp@eataséncias, encontrados
principalmente em depdsitos minerais de metaisigses, tais como ouro e platina. A
ocorréncia deutliers ou valores extremos, ndo parece seguir o mesaragae ocorréncia
dos teores mais baixos. Devido aos possiveis sfeito estimativa de teores, tais como
superestimativa do metal contido, e consequenteam@n$ recursos minerais, ositliers

devem ser identificados e tratados de forma cuskdo

Analistas de recursos minerais tém trabalhado eershs depdsitos auriferos, e em
todos eles, nenhum dos métodos matematicos foz cdgavitar intervencdes manuais, tais
como o corte de altos teores para estimativasdamaia utilizacdo de informacdes além dos
dados para inferir os variogramas. A GeoestatiBtezameétrica de Campo (FPG) foi estudada
nesta dissertagcdo como uma alternativa para aaeab de estimativas a partir de dados que
exibem distribuicdo de probabilidade altamentenaéiica. Esta técnica se propde a efetuar o
controle dos valores extremos com certo rigor matem e menos subjetividade do que as
técnicas atualmente aplicadas. Na aplicacdo da BRP®ores e sua representatividade séo
incorporados a uma nova varidvel mais adequadastamativas — a extensdo acumulada
padronizada do teorr), o que reduz automaticamente a influéncia doss akores sem

intervencdo manual direta.

Neste trabalho, sdo realizados estudos comparativios os resultados produzidos
na aplicacdo do FPG e resultados obtidos com oud&asicas comumente usadas na
estimativa de teores, através da aplicacdo no bdaecdados Walker Lake e no depdsito
aurifero de Amapari, localizado no norte do Bra&ilGeoestatistica Paramétrica de Campo
forneceu resultados robustos para a estimativeeol®s na presenca de valores extremos,
local e globalmente. Para os dados cuja distribuigé frequéncias apresenta pouca ou
nenhuma assimetria os resultados globais e looaiedidos pela metodologia FPG podem
ser obtidos de forma semelhante pela aplicacdorigagem ordinaria. De forma geral, a
Geoestatistica Paramétrica de Campo mostrou-sealieraativa adequada para a estimativa
de teores de minérios auriferos, com distribuigddrelquéncia fortemente assimétrica, sem a

subjetividade inerente a escolha de teores de partevalores extremos.
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ABSTRACT

High anomalous grades are common in geosciencestlynfound in mineral
deposits of precious metals such as gold and platimThe occurrence of outliers in mineral
deposits does not seem to follow the same patteotaurrence of low grades. Due to the
possible undesirable effects caused by high valoas grade estimation, such as
overestimation of the metal content, and therefoverestimation of mineral resources,

outliers should be identified and treated carefully

Mineral resources analysts have worked on sevetdldgposits, and in all of them,
none of interpolation methods were able to avoichumahinterventions, such as cutting high
grades for local estimation or using more inform@atbeyond the data to infer the variogram.
The Field Parametric Geostatistics (FPG) was stutfiehis thesis as an alternative for the
estimation from data that have highly skewed prdipgldlistribution. This technique aims to
control the effect of extreme values on the bloskneations with some mathematical rigor
and less subjectivity than the techniques curreaflglied. In the application of FPG, the
grades and their representativeness are incorploiratte a new variable that is more suitable
for the estimates - the cumulative standardizedreston of gradest), which automatically
reduces the influence of high grades without mamitatvention.

In this study, various tests were realized usingfimit kriging methods and the
results compared to the ones derived from the egpdn of FPG. Two case studies were
selected including the Walker Lake dataset andAthepari gold deposit, located in northern
Brazil. The results showed that Field Parametriosgaistics provided robust results for
grade estimation in the presence of outliers, lp@aid globally. For data showing symmetric
(or low asymmetry) probability distribution functip the results provided by FPG were
similar to the ones obtained by ordinary krigingue@all, the Field Parametric Geostatistics
was a suitable alternative for grade estimationseharobability distribution function shows
strong positive asymmetry, such as gold grades, isndse refrain from the subjectivity

inherent to the choice of cutoff grades for extreralkeles.



Capitulo 1

Introducéao

A estimativa de teores e tonelagens para a quaag#o dos recursos minerai:
importante devido a influéncia dos seus resultados no plarejon econdmico d
empreendimento e lucratividade do projeto. Amostaaalisade, geralment, constituem
cerca de 0,0001% do volume de um depédsito para wuainventario mineral esta sen
estimado. Consegatemente, 0s erros sao esperados e devem serimani® o tanto quan

for possive[Sinclair e Blackwell, 200-

A presenca de uma pequena quantidade de altos tewegicos, em relacdo a u
maioria dos dados que possuem baixo teor, faz emsua distribuicdo de frequéncia pos
assimetria positiva, onde a feigdo principal dddgsama € a presenca de uma cauda q
afasta em relacdo a mé na direcdo dos altos valores. Rigura 11 demonstra as
caracteristicas do histograma para distribuicOess@simétricas e distribuicbes com fc

assimetria positiva.
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Figura 1.1 Histogramas de teores exemplificando as difes fei¢cdes entre uma distribuicdo aproximadameniétsica
(esquerda) e uma distribuicdo com forte assimpusitiva (direita’



Durante a fase de explotagdo, as minas cujo canjdet amostras possui alta
assimetria positiva sdo as que apresentam maidi@®ras entre a producdo de metal
estimada e a producdo realizada. Kiag al. (1982) cita que estas discrepancias ja

aconteceram com algumas das companhias mais expsraa industria.

Teores elevados e erraticos sdo comuns no camp@eataséncias, encontrados
principalmente em depdsitos minerais de metaisigses, tais como ouro e platina. Costa
(2003) cita que uma pequena quantidade de valticssdaspersos em muitos dados de médio
e baixo valor, pode ser suficiente para justificallesenvolvimento de um projeto mineral.
Devido aos seus efeitos na estimativa de recursesyalores extremos devem ser

identificados e tratados de forma cuidadosa.

1.1 Identificacdo dos valores extremos

De acordo com Barnett e Lewis (1984), pode-se uafim outlier em um conjunto
de dados como uma observagao (ou subconjunto dervelgSes) que aparenta ser
inconsistente em relacdo ao restante dos valoresnaros. A ocorréncia dasitliers ou

valores extremos, ndo parece seguir o mesmo pddréaocorréncia dos teores mais baixos.

Tipicamente encontrados em teores de minério aorifena pequena quantidade de
valores extremos pode ser responsavel por uma@adednetal no modelo estimado muito
maior do que deveria ser atribuido na realidad® é&videncia que, nesses casos, a minima
alteracdo na proporcao de altos teores pode oeasiierencas enormes entre as reservas

estimadas e as reservas lavradas.
O surgimento deutliersem um banco de dados pode ser devido a variag$ato

. Valores errbneos — as possiveis causas sao 0s dgr@malise ou de sua
digitacdo, troca de amostras, contaminacdo de amsosti até mesmo acgdes
fraudulentas.

. Valores pertencentes a outra populacdo — podenmepadevido a mistura de
teores de diferentes litologias, ou que possuentegsm formacional em
épocas geoldgicas distintas. A revisdo dos domigemogicos modelados é
recomendada, de forma a tratar e estimar os dapaesaslamente.

. Valores pertencem a mesma populacdo — na maimiaet®s ocorrem quando



a época e ambiente de deposicdo dos teores sdesmsans) mas devido a
outros fatores geoldgicos ha uma concentracdo rprefial do elemento de
interesse em algumas por¢coes do depodsito. Métodmsmeégricos ou

matematicos podem ser utilizados para limitar &uémicia dos teores a um

volume especifico no seu entorno.

Srivastava (2001) cita que o descarte de dados réa é considerado uma boa
pratica; uma analise completa das causas da peedengtliers pode levar a reinterpretacao
das suposicdes iniciais a respeito do conjunto atkogl Todas as situacbfes em que esse
descarte torna-se necessario devem ser documenéada®s nova amostra deve ser tomada

na vizinhanca da amostra descartada.

Constatada a sua veracidade, deve-se buscar umeairanae lidar com esses
outliers de forma que seus impactos sejam minimizadosseQaintes problemas causados

pela presenca de valores extremos podem ser cifidogset al, 1982):

) Introducédo de variabilidade substancial nas esiwamtde varios parametros
estatisticos, incluindo a média, variancia, e déwara. Por isso, eles tém
um impacto nas medidas de autocorrelacdo, tais anresemivariograma
experimental, em relacéo ao que poderia ser ob&doa sua presenca.

i) Um valor outlier, que estad aproximadamente centralizado ao blocdosen
estimado, pode resultar em um alto valor anormatienatribuido ao bloco,
levando a um problema de superestimativa tantoodaldgem de altos
teores quanto do seu teor.

iii) Em procedimentos de estimativa de blocos tais cankoigagem, se um
outlier coincide com um peso negativo, a estimativa rastdt pode estar

seriamente incorreta, podendo até ser negativeasos @xtremos.

Uma questdo problematica nestes casos € a idagéibicde quais teores seréo
considerado®utliers Srivastava (2001) discute alguns passos paraakegdo de valores
extremos, mas ndo ha uma metodologia definitiva {z0. A distingdo é comumente baseada

em critérios subjetivos e vai depender da abordaggizada.

Algumas ferramentas estatisticas podem ser Uteisdewtificacdo dos valores
extremos. Gréficos de probabilidade e distribuigomulada sdo métodos para visualizagéo

da tendéncia dos dados, onde o limite entre oseskxtremos e o restante da distribuicédo é



verificado através da existéncia de pontos de ngadaa inclinacdo do grafi (Figura 1.2).
A classificagdo dosutliers pode ser feita, ainda, utilizando como teor lintéaa valor de
meédia da distribuicdo completa mais dois desviakgma Uma analise dos quantis superi

da distribuicdo também pode ser conduzida com onméstuito
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Figura 1.2 -Graficos de probabilidade acumulada de uma disté@oude teores simétrica (esquerda) e de umaluligtéio
com forte assimetria positiva (direita); a mudabgssca na inclinagéo do grafico na presenca dees extremos é

evidente.

1.2 Estimativa na presenca de valores extrem

A estimativa de distribuicbes altamente assimé&rieguer mais do que a simp
aplicacdo de algoritmos de interpolacdo; mesmoigaggem ndo € capaz de fornecer L
estimativas locaisessas situacdes. Analistas de recursos minenaisdbalhado em divers:
depodsitos auriferog em todos el, nenhum dos métodos matematicos foi capaz de «
intervencdes manuais, tais como o corte de altoedepara estimativas locais e utilizo de
informacdes além dos dados para inferir os variogt (Machadoet al, 2011). Como lidar
com amostras erraticas de alto teor € um dos pralslenais complicados na estimativa
minérios(McKinstry, 1948.

Técnicas de cogtou ‘capping dos valores extremos para limitar a sua influé
sdo amplamente empregadas na estimativa de requasodltimas décadas. cappingé o
procedimento de reducéo dos te, acima de um determinado teor de ¢, para este valor;
porém o corte de teores € geralmente indesejadu@@ua natureza arbitraria pode lev

grandes incertezas na estimativa de tonelagemse= (Sinclair e Blackwell, 200-.

A Krigagem dos Indicadore(Journel, 1982) método que foi desenvolvido ps



estimar distribuicbes de densidade de probabilidadal, mostra que a transformacdo em
indicadores é um modo efetivo de limitar o efekovdlores muito altos (Glacken e Blackney,
1998). Mas, muitas vezes é dificil definir a countttade espacial para indicadores acima do
quantil Qsy devido a poucas amostras presentes nessa clamse distribuicdo espacial
esparsa. Outras metodologias desenvolvidas especitd para a estimativa na presenca de
valores extremos ja foram publicadas, tais comouRbKriging (Cressie e Hawkins, 1980),
onde os valores extremos do banco de dados s&adakepela aplicacdo de equacoes,
envolvendo uma estimativa robusta no ponto amastewdima constante que controla a
quantidade de dados que sao consideradteers Outlier Restricted Kriging (Arik, 1992),
técnica baseada na identificacdo do valor extremnande o processo de estimativa atravées de
uma variavel indicatriz, onde o peso desta amostidefinido como a probabilidade de

encontrar unoutlier dentro do raio de busca utilizado; entre outras.

Analisando as técnicas empregadas para tratamergstimativa de teores na
presenca de valores extremos, Armony (2000) debdexwaima nova teoria voltada para
métodos matematicos de intervencao, denominadas@distica Paramétrica de Campo ou
FPG (do ingléd-ield Parametric GeostatistitssA metodologia baseia-se na construcédo de
uma nova variavel a ser estimada, que contém irdgdies do teor e sua representatividade no
depdsito em questéo, de forma que a influénciavdlmses extremos seja minimizada e com

nivel menor de intervenc¢des empiricas na manipaldeétes dados.

1.3 Meta e objetivos

A meta do presente estudo consiste em avaliar adwolegia denominada
Geoestatistica Paramétrica de Campo (FPG) como aiteanativa para estimativa de
depositos minerais com distribuicdo de teores atdenassimétricas, que apresentam valores
extremos. A avaliacdo desta metodologia possitdliiavestigar uma nova abordagem no
tratamento dos dados que apresentam esta cardécaeidem certo rigor matematico e menos
subjetividade do que as técnicas atualmente aplicddesta forma, as estimativas de teores e
recursosn situ podem ser mais proximas a realidade do depositzarido mais confiaveis as

previsdes de producao e investimentos a seremaefeflacerca do empreendimento.

Os objetivos deste trabalho foram estabelecidosréir gla meta proposta, sendo
listados a sequir:



ii)

Aplicar as metodologias atualmente empregadas aastria mineral a um
banco de dados que possua caracteristicas desaltaetria e presenca de
valores extremos;

Verificar a aplicabilidade da Geoestatistica Patdo# de Campo para a
estimativa de teores cuja distribuicdo de frequEnapresenta forte assimetria
positiva;

Analisar os resultados obtidos com a nova técnicaom 0s metodos

tradicionais, observando as vantagens e limitagéssnétodos aplicados.

1.4 Metodologia

A metodologia seguida para o desenvolvimento destiegdo pode ser descrita por

estas etapas:

ii)

Revisdo bibliografica das metodologias tradiciorgiticadas ao tratamento
dos dados e a estimativa na presenca de valoresnes;

Estudo dos fundamentos da teoria, que deram origer@eoestatistica

Paramétrica de Campo;

Aplicagcdo das metodologias tradicionais e da FPGmabanco de dados

presente em bibliografias, que possui dados exasstia area de interesse. O
modelo de reconciliagdo gerado a partir de dadosustivos € entédo

comparado aos modelos estimados;

Aplicagao das metodologias tradicionais e da FPGmabanco de dados

oriundo de um depdsito brasileiro de ouro, efetoamdcomparativo entre os

resultados obtidos pelas diferentes técnicas.

1.5 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo esta estruturada na forma deulcspibrganizados da seguinte

maneira:

O Capitulo 1 trata da introducéo do topico, destme\problematica do estudo e os

objetivos propostos para a sua realizacao.

A revisdo bibliografica a respeito das metodologielicionais de estimativa



aplicadas a estimativa de distribuicbes altamegsareétricas € apresentada no Capitulo 2,
focando nas técnicas implementadas durante o ti@blleste capitulo, sdo ressaltados seus
pontos fortes e fraquezas no tocante ao tratantgovalores extremos e seu impacto nas

estimativas.

No Capitulo 3, é apresentada a Geoestatistica Barean de Campo (FPG),
evidenciando as razdes e insatisfacbes com ascaécatualmente empregadas de forma

simples e objetiva, assim como 0s conceitos e igéBs para a construcao da teoria.

O Capitulo 4 contém os estudos de caso realizados,um banco de dados obtido
na bibliografia e com um banco de dados oriundardedepédsito real. Neste capitulo sao
discutidas a aplicagéo das diferentes metodol@ysesis resultados.

O Capitulo 5 apresenta as conclusfes obtidas @uoaggtudo e recomendacdes para

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estimativa de teores com distribuicbes de probabidiade

altamente assimétricas: Estado da Arte

Este capitulo apresenta uma breve revisdo bibficgréde algumas metodologias de
estimativa aplicadas a banco de dados de teoreprasenca de valores extremos. Apenas as
técnicas mais relevantes empregadas na indUstnerahisdo apresentadas, com comentarios
a respeito das vantagens e desvantagens de szacébl no tratamento de valores extremos e

na estimativa de recursos.

A Secédo 2.1 descreve algumas das ferramentassgstatipara analise exploratoria
de dados, utilizadas na identificacdo de valoré®mos em distribuicdes de teores altamente

assimétricas.

A Secédo 2.2 fala das boas praticas que podem $iendgs para avaliagdo dos
valores extremos, citando também os procedimentosumente utilizados no tratamento

destes valores.

A Secao 2.3 aborda algumas metodologias de estendé teores na presenca de
valores extremos. Sao apresentados métodos degémigacom variantes adaptadas ao
tratamento destes valores, além de técnicas dmatsta ndo-lineares para controle do

impacto destes valores sobre as estimativas.

2.1 Analise exploratéria dos dados na deteccao de vaks extremos

A analise exploratéria dos dados emprega uma \&tede ferramentas graficas e
matematicas, tendo por objetivo coletar o maximmttemacdes possiveis sobre o banco de
dados em estudo. Good (1983) define a analise mtpt@ dos dados como uma colecéo de

técnicas para resumir as propriedades dos dadtaigdésa descritiva), mas também para



detectar padrdes nos dados, identificar feicbezmuns ou interessantes nos dados, detectar
erros, distinguir feicdes acidentais de feicBesoirtgmtes e formular hipéteses a partir dos

dados.

As informacfes coletadas durante a analise explimapermitem tirar conclusdes
sobre a distribuicdo dos dados e tomar decisdesavas com base nesta inferéndia.
conhecimento detalhado dos dados com os quaigééasalhando é de grande importancia
para as decisdes futuras, pois suposicoes err@measpeito do banco de dados podem
prejudicar seriamente o estudo. Frequentementeenpd despendido durante a analise
exploratoria € recompensado nas etapas subsequatnée®s de uma rapida identificacéo de

possiveis fontes de erro e aplicacdo de solucGeprégdas a cada caso.

2.1.1 Sumarios estatisticos e medidas de simetria de urdestribuicdo

Os sumaérios estatisticos apresentam, de forma m@sums parametros que
caracterizam a distribuicdo dos dados, tais comdiané desvio padrdo. Além desses
parametos, um sumario estatistico geralmente com®nvalores minimo e maximo da

distribuicdo, que definem o intervalo de variacaosdriavel (Goovaerts, 1997).

7

Em alguns casos uma andlise dos principais quaatidém é conduzida na
elaboracdo do sumario estatistico. Para distriegig@tamente assimétricas, a medida de
tendéncia central mais apropriada é a medianagquizale ao quantil £y, da distribuicao,
pois € menos afetada pela presenca de valoresnastréutros quantis de ampla utilizacdo
para obter um melhor entendimento sobre o conjdatdados sé&o os quantiss&e Q:su,
mais comumente chamados de 1° quartil e 3° qdartistribuicéo.

Uma forma de caracterizar e quantificar o grausséngetria de uma distribuicéo € o

valor estatistico denominado coeficiente de assiangt que pode ser definido pela equacgéo

_ 3 Zha [2(ug) = m?

o3

@ (2.1)

ondez(a) € o valor analisado para a amostraV € o niumero total de amostras do banco de
dados,m € a média dos valores amostrais elescreve o desvio padrdao. O coeficiente de
assimetria € mais sensivel aos valores extremgsiel@a média e a variancia. Um unico valor

alto pode influenciar profundamente o coeficiergeadsimetria uma vez que a diferenca entre
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cada dado e a média é elevada ao cubo (Isaakgast@ria, 1989).

Um parametro alternativo ao coeficiente de assimetrcomumente utilizado para
verificar o grau de variabilidade de uma distriBigi@ o coeficiente de variacé¥, definido

pela raz&o entre o desvio padrdo e a média:

cV = (2.2)

o
m

O coeficiente de variacdo permite caracterizarspeisdo dos dados em relagao ao
valor médio da distribuicdo: quanto menor o coefite calculado, maior a homogeneidade
do conjunto de dados. Este indice € utilizado mism@ente para distribuicbes as quais os
valores sdo todos positivos e cuja assimetria tembkéja positiva;, embora possa ser
calculado para outros tipos de distribuicéo, siladatie como um indice de forma torna-se

questionavel (Isaaks e Srivastava, 1989).

Na estimativa de recursos minerais, o coeficieateattiacdo pode fornecer um alerta
de problemas com valores extremos. Referénciaspeite da relacdo entre valores extremos
e o coeficiente de variagao sao encontradas (Isa&kwastava, 1989; Kerry e Oliver, 2007),
citando que unCV > 1 indica a presenca de valores altos e erraticoguas poderdo ter
impacto significativo nas estimativas finais. Algasregras para interpretar o coeficiente de
variacdo sdo propostas em Hartman (1992), on@E é representado como percentual em

relacdo a média:

. 0% < CV < 25%: Distribuicdo de teores simples, simétrica. Estivaade
recursos é facil, muitos métodos funcionam.

. 25% < CV < 100%: Distribuicdes assimétricas com dificuldade modaraa
estimativa de recursos. Distribui¢cdes sao tipicamgnormais.

. 100% < CV < 200%: Distribuicbes altamente assimétricas com um amplo
espalhamento dos teores. Dificuldade em estimagsasvas locais € indicada.

. CV > 200%: Dados altamente erraticos, assimétricos ou nh@gtipopulacdes.

Teores locais sdo dificeis ou impossiveis de esthora precisédo alta.

2.1.2 Histograma de frequéncia

O histograma é um grafico de barras, onde os @miEsvou classes de valores



11

observados sdo descritos no eixo horizontal, equéncia com que ocorrem no conjuntc

dados é representada pela altura das barras dfigadat no eixo vertical. Exemplos de:

tipo de grafico sdo apresentadosFigura 2.1 onde a unidade que retrata a ocorréncie

classes € a frequéncia relativa, dada pela razé® @mumero de amostras na categoriz

numero total de amostras.
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Figura 2.1 -Exemplos de histogramas: (a) distribuigdo simét(icadistribuicdo lognormal; (c) distribuicdo bidted; (d)

distribuicdo com forte assimetria positiva.

100C

Os histogramas sao frequentemente utilizados devgl@vantagem de visualizagi

rapida da distribuicdo dos dac A partir de suas feicBes pode-observar se o formato

histograma aproximae de uma distribuicdo conhecida, como a gaussiana lognorma

(Figura 2.1-a e Figura 24), ou se ha mistura de populacbes no banco desdattavés d

presenca de dois ou mais picos no histogreFigura 2.1€). Um histograma também po

indicar a presenca de valores extremos no conjdatalados, mostrada por frequén

relativas extremamente altas em relacdo a ouFigura 2.1d), quando o gréfico é gera

com limites compativeis aos valores minimo e maximeariave
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2.1.3Mapas de localizagdo amostral

Os mapas de localizagdo mostram a posicdo das rasiakd banco de dados,
permitindo a identificacdo da existéncia de alguadrfio amostral ou tendéncia na
distribuicdo de teores. A Figura 2.2 exemplificapam amostrais com escala de cores, que
aplicado ao banco de dados alvo de estudo podediaaivisualizacdo de algumas fei¢coes da

area.
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Figura 2.2 — Mapas de localizagdo: (a) com malhastial regular; (b) com amostragem preferenciabf@erts, 1997).

As regides que possuem 0s teores mais altos s@vadde interesse na industria
mineira, seja em relacdo aos compostos de valodeuoo ou aos elementos contaminantes
associados a mineralizacao; geralmente o adensamenstral ocorre nessas areas, visando
caracterizar a extenséo e a variabilidade dessas zndomalas. Porém, a coleta preferencial
dos dados leva a um viés das estatisticas glabaidensamento em zonas mais ricas faz com
gue haja muitos valores altos, acrescentando iy ao célculo da média global; além
disso, a existéncia de muitos teores similaregeitfaz com que a variancia calculada seja
suavizada. Nestes casos 0 mapa auxilia na ideddfocc de areas com amostragem
preferencial, alertando para a necessidade deaqfio de técnicas de desagrupamento

associadas aos calculos estatisticos.

Os mapas de localizacdo amostral ajudam a verificaurgimento dos valores
extremos em um contexto espacial, ou seja, verifsga estdo posicionados em regides

preferenciais ou espalhados na area de investigAg@aracteristica de localizagdo é um fator
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auxiliar na decisédo de qual metodologia pode skcaala para lidar com os valores extremos

em uma situagao especifica.

2.1.4 Gréficos de probabilidade

Graficos de probabilidade acumulada possuem unsdaede probabilidade normal
no eixo vertical, de tal forma que uma distribuigiarmal, neste grafico, se comportaria
segundo uma linha reta. Estes graficos sdo comenuifizados para se avaliar o quao bem
os dados se ajustam uma distribuicdo de probatidid@nhecida. A Figura 1.2, exibida no

capitulo anterior, mostra exemplos de graficosrdbabilidade acumulada.

Uma vez que estamos frequentemente interessadogalemes altos e baixos, o
exagero dos valores extremos torna a escala dalgholade normal mais util do que a escala
de probabilidade aritmética, principalmente paraentificacdo de valores extremos. Ha
interpretacdes Uteis que podem ser feitas, por gloemma forte mudanca na inclinacao pode
indicar uma subpopulacdo com caracteristicas geal®giferente.

2.2 Procedimentos para avaliacédo dos valores extremos

Algumas metodologias sobre a forma de lidar corareal extremos seréo discutidas,
mas ressalta-se que ndo h&d um procedimento urliversa aceito na sua avaliagdo, que
possa ser adotado para qualquer banco de dadasfl&dbilidade acaba tornando mais
dificil escolher a forma de lidar com os valoresr&xos, que vai depender, entre outros

fatores, de experiéncias prévias e da abordagdéimadt a respeito da origem desses valores.

Uma das primeiras tarefas para avaliar valoregexis € a busca de possiveis erros
no banco de dados. Este € um procedimento que dentempo durante o estudo, mas € uma
das formas de assegurar a confiabilidade dos wjmesentes na base de dados. Goovaerts
(1997) cita algumas formas de buscar esses errbsarajp ferramentas de analise
exploratoria, dentre elas a utilizacdo de mapdsaidizacao para verificar possiveis erros de
coordenadas, se o padrao de amostragem planejadspmnde ao padrao mostrado no mapa,
e principalmente a localizacdo dos valores extremosspeito de areas anémalas. Deve-se
suspeitar de valores extremos excessivamente tiwdirdites esperados para a variavel ou

gue estao isolados fora das regibes de anomaftesneasos uma investigacdo mais profunda
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sobre a origem destes dados pode ser conduzidagrérear a veracidade da informagéao.

A remocéo de valores extremos do conjunto de dadogente deve ser feita se 0s
valores estdo comprovadamente errados. Um teoonalih pode ser suspeito, mas ainda
assim nao € razao suficiente para descarta-lgipalmente pelo fato de que esse valor pode
ser de grande interesse no projeto. Srivastavalj2@8salta que todas as situagcées onde um
valor extremo é descartado devem ser documentadagresentadas todas as informacoes

importantes relacionadas a amostra descartada.

A existéncia de regides preferenciais na area ael@para a localizacao de teores
altos, incluindo os valores extremos, pode sernditativo de zonas favoraveis para a maior
acumulacéo do elemento de interesse em relac@stamte da area. Estas podem representar
zonas mais fraturadas, com maior acdo de intenmpereal metamorfismo, ou mesmo uma
formacdo litolégica em particular. Nestes casoslepge considerar a possibilidade de tratar
esses dados de forma diferenciada durante o estodw pertencentes a uma populagao
geoestatistica distinta do restante das amostnaset&nto, esta escolha esta fortemente
condicionada a quantidade de dados disponiveiss patla subgrupo deve ter dados
suficientes para permitir inferéncias estatistivasfiaveis para cada populacdo (Goovaerts,
1997). Frequentemente, os valores erraticos compdera pequena parte do conjunto
amostral, e por esse motivo, 0 subgrupo oriundosda separacdo pode n&o prover

informacdes estatisticas representativas.

Quando nao ha motivos suficientes para a elimindg&ovalores extremos existentes
no banco de dados, ou justificativas coerentes frata-los como uma populacdo distinta,
existem formas de reduzir a sua influéncia. Umerméitiva bastante utilizada na industria
mineira é a pratica de corte de altos teores, awaibecida comoapping onde é estabelecido
um limite maximo para o teor da variavel: todasua®stras cujo valor ultrapassa esse limite

tém o seu teor modificado para um teor igual aondahitante.

Na aplicagdo do corte aos valores extremos, aa&tecigis importante é sobre o
valor limitante que serd estabelecido, pois umaolleac errada pode causar sérias
consequéncias na estimativa de teores. Por exempltratamento de dados coletados em
uma area de mineralizacdo: se é aplicado um viaktelmuito alto, a influéncia dos valores
extremos pode nao ser bem controlada, ocasionadilepmas de superestimativa do metal
contido; ja o oposto, quando o teor limitante dsidol € mais baixo do que o ideal, estima-se

uma quantidade de metal menor do que a existentepasito mineral, fato que em casos
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extremos poderia inviabilizar um projeto que paaleer rentavel. Alguns valores adotados ou
recomendados para aplicacdo deste corte em baeazslds auriferos podem ser citados, tais
como o teor 1 oz/t, o teor equivalente a soma ddiaree dois/trés desvios padréo, ou o teor
correspondente a um quantil mais alto da distrdmigos dados, por exemplas8Q (Bird,
1991).

Uma observacao feita por Clark (1999) levanta umestfio bastante interessante a
respeito do corte para controle de valores extrempoal valor deve ser utilizado para esse
procedimento de forma que as estimativas produzesn mais conservadoras. E de senso
comum que qualquer decisédo arbitraria deve seadwitprocurando basear a escolha em
parametros coerentes e adaptados a realidade do «amlados em estudo. Um teor limitante
que se ajusta bem a uma determinada area podeiméorfar para outra, mesmo quando as

caracteristicas geologicas e formacionais entoep8ésitos sdo muito semelhantes.

Existem técnicas que, analogamentecapping também efetuam um ajuste dos
valores extremos, com a diferenca que ndo ha uor vedico para o ajuste, pois nestas
técnicas a atribuicdo dos novos valores baseiaas¢éemdéncia geral da distribuicdo de
probabilidade acumulada. David (1988)gere a utilizacdo da distribuicdo de frequéncia
acumulada, corrigindo os valores extremos para emse$ que apresentam a mesma
probabilidade acumulada no modelo teérico propdStista (1997) ressalta que, neste caso,
h&d o surgimento de problemas quando existe gratdeno de valores extremos que nao
podem ser separados logicamente, necessitanddcdéosdsignificativos para implementar a

corregao.

Transformacgdes no conjunto completo de dadosctars a aplicagao do logaritmo,
normalizacdo dos dados ordenados, ou transformagadndicadores, também podem ser
conduzidas como uma alternativa para reduzir aénftia dos valores extremos. Deve-se ter
cautela na utilizacdo destes recursos, principaknem momento da retro-transformacéo dos
resultados da estimativa para a escala origingjubs retro-transformacgfes tendem a
exagerar qualquer erro associado a interpolacédpseste efeito mais dramatico para valores
extremos, apagando muitos dos beneficios de tatistgslas mais robustas calculadas nos
dados transformados. Em geral, se a funcdo defdrarecdo ndo é linear, a retro-

transformacao ndo produz uma boa estimativa.
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2.3 Meétodos de Krigagem aplicados a estimativa de te@maa presenca deutliers

2.3.1Krigagem Ordinaria

A krigagem, cujas idéias basicas foram propostasalmente por Krige (1951) e
posteriormente desenvolvidas por Matheron (1963)Jeser definida como “uma colecdo de
técnicas de regresséo linear, generalizadas paienizar a variancia de estimativa, definida
a partir de um modelo prévio para a covarianciale§)1991). Existe uma variedade de
técnicas especificas de krigagem, todas baseadesnoeito de que os teores amostrais sdo
considerados realizacbes de uma variavel regi@tadiza qual pode ser associada um modelo
matematico que descreva 0 seu comportamento eaudtidiste modelo para auxiliar nas
previsdes dentro do dominio de estudo. A krigagatinéria é a variante mais utilizada, pois
busca manter as condicbes de minimizacdo da médiariancia dos residuos sem a

necessidade do conhecimento prévio da média ghstetionaria.

A estimativa por krigagem ordinari@(dinary Kriging — OK de um valor no local
u, utilizando as amostragu,) (@ = 1,---,n) disponiveis na vizinhanca de busca, pode ser

expressa por:

Zok (W) = ) Aaz(te) 23)

ondeZ;,(u) corresponde ao valor a ser estimado no local mést@ado, e, (¢ =1,::-,n)
representam os pesos de krigagem calculados paraastras usadas para estimar-se no local

u. Na pratica, o calculo dos pesos de krigagem sa& jpidrtir do seguinte sistema de- 1

equacoes:
( n
|Z/13Ca3+u—(fa0 YVa=1,--,n
i”’?ﬁ (2.4)
Z A, =1
k0(=1

onde C,p representa a covariancia entre pares de amosiraszinhanca de. e C, € a
covariancia entre a amostra e o local a ser estipaadbas tomadas da funcao de covariancia
modelada para a continuidade espacial da variavel, € o parametro de Lagrange,
introduzido para que o sistema otimize o célculs pesos mediante a restricdo imposta ao

seu somatoério, satisfazendo a condicdo de ndosieindedade do método.
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7

O sistema de equagfes € mais comumente expressoo@agao matricial; sua
resolucdo se da através da multiplicacdo, em anolsotados, pela matriz inversa de

Ci1 - Cip 1 M Cio
1 Y I I 2.5
Cnl cose Cnn 1 * /171 lCnol ( )
1 0 U 1

CxA=D

covariancia das amostras:

ClxCxA=C"1«D
[*1=C"1xD
A=C1%D

A krigagem ordinéria garante a minima varianci@stémativa, dados um modelo de
variabilidade espacial e uma configuracdo dadosdslespecifica (Vann e Guibal, 1998).
Esta caracteristica leva ao conhecido efeito sadwiz da krigagem, que aliado a
sensibilidade do céalculo da média local e a presealg; valores extremos, faz com que a
influéncia destes valores se estenda pelos blauasea entorno, criando auréolas de alto teor
gue nado correspondem a realidade. Além disso, sealon extremo coincide com um peso
negativo, pode resultar em um teor estimado pdnbbo@o completamente incorreto ou até

mesmo negativo (Sinclair e Blackwell, 2004).

Normalmente, a utilizagdo da krigagem ordinarisapestimativa de distribuic6es
com forte assimetria esta associada a métodosste ajo banco de dados, que proporcionem
certo controle em relacédo aos valores extremasctano a restricdo geomeétrica, o corte dos
valores extremos e a normalizacéo dos dados, si@ueriormente. Apos esta etapa de ajuste
nos dados, os estudos geoestatisticos de analsmtieuidade espacial e estimativa seguem
como em um banco de dados qualquer; todavia, pnaisléna escolha destes valores de ajuste

para os valores extremos ndo seréo neutralizadpsoresso de krigagem.

Arik (1992) cita uma pratica onde ositliers sdo tratados da mesma forma que os
demais dados, mas o teor final estimado é rebaipadaim fator de “diluicdo”. Tal pratica
pode ser razoavelmente precisa, quando é baseadain®ros obtidos e ajustados com as
informacdes reais de producdo, entretanto o prablsurge quando ndo existe producao

anterior.
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2.3.2Krigagem dos Indicadores

Na krigagem de indicadoregndlicator Kriging — IK) (Journel, 1982), a variavel
indicatriz I(uy; z;,) € definida a partir do teor de cortg em relacdo aos teores(u,)

analisados nos pontos amostrajs através das condi¢des:

1, se z(uy) < 7
0, se z(ugy) > z

i(ug; zi) = { (2.6)

A transformacdo dos dados em indicadores € umaftramacdo nao-linear, dando
origem a distribuicbes binarias que por definic@o possuem valores extremos (Journel,
1983). A médiam e varianciac? das distribuicGes dos indicadores sdo definiddaspe

seguintes fungdes:
m=p (2.7)
o?=p(1-p) (2.8)

ondep € a propor¢cdo de valores menores ou iguais aaleeoprtezy, (proporcao de 1's), o
que equivale a probabilidade acumulada do teorode g, na distribuicdo original. Como
exemplo, Glacken e Blackney (1998) citam valorespdgetos auriferos: os indicadores
frequentemente revelam que 30% do metal contidaleéwados de teores acima do quantil

Qoov, €M alguns casos, mais de 70% do metal pode deevizores acima do quantiydg.

Definido um anico teor de corte, o processo darediva se resume ao calculo e
modelamento variografico e aplicacdo do processkrigagem (simples ou ordinaria), cujo
resultado fornece a probabilidade do t&Gr) no local ndo amostrado ser igual ou menor do

gue o teor de cortg, (Deutsch e Journel, 1998):

[1(u; z)]" = E{i(w; i) |(W)}" = Prob™{Z(u) < z|(n)} (2.9)

onden representa a quantidade de amostras condiciondisi@sniveis na vizinhanca de
Quando o processo de krigagem dos indicadoresedideppara uma série dé teores de
cortezy (k =1,--+,K), pode-se construir uma funcao de distribuicdo atada condicional
(ccdi), através da interpolacdo dos pontos de probad#icalculada, representando assim um

modelo probabilistico da incerteza sobre o valorar@ostrado d&(u).
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A krigagem multipla dos indicadored/qltiple Indicator Kriging compreende o
calculo e ajuste de modelos variograficos em tadosechos definidos pelos teores de corte
Zx, 0 que pode consumir muito tempo para que o afulitinal compreenda toda a extenséo
da distribuicdo a um nivel de detalhamento safigtatUma adaptacdo sugerida por Journel
(1983),a krigagem dos indicadores pela medidvladian Indicator Kriging — MIK, assume
que a continuidade espacial dos indicadores podeym®ximada pela funcédo estrutural
observada na mediana da distribuicdo de teores.ditaplificacdo reduz o tempo de analise
de continuidade e de estimativa, pois somente unograma é modelado, levando a um

sistema de krigagem onde os pesos calculadosidadds para todos os trechos.

O variograma do indicador da mediana é tipicamenteais robusto e com maior
alcance, mas ha desvantagens nesta aproximacdeudass em diversos outros quantis
(principalmente nos extremos) para distribuicfes possuem alta assimetria positiva. Para
indicadores definidos no quantily§d, ou acima dele, o variograma costuma ter alto eefeit
pepita e curto alcance devido a pouca quantidadenaestras com distribuicdo espacial
esparsa, o que pode ocasionar problemas de adedinestimativa ao que é encontrado na
realidade.

Seja a krigagem mudltipla ou krigagem pela medignaecessario em ambos 0s
meétodos a interpolacao (geralmente linear) dosgsodé funcéo de distribuicdo acumulada e
a suposicao a respeito do seu comportamento nosn®dg para obtencdo de uma funcdo
continua de probabilidade (a krigagem dos indicesle)d provém o valor a&dfnos trechos
escolhidos). Deutsch e Journel (1998) propdem utodoéde extrapolacdo baseada em uma
distribuicdo hiperbdlica para representar a disicdo de teores acima do teor mais alto.
Neste caso, a média da classe extrema calculadpendkente da razdo de decaimento da
funcéo hiperbdlica, e principalmente do limite sigreaplicado a distribuicdo. Este deve ser
escolhido cuidadosamente. A krigagem dos indicadoé&® elimina completamente 0s riscos

inerentes a estimativa de recursos na presencalaies extremos.

2.3.3Krigagem Lognormal

A krigagem lognormal Llognormal Kriging — LK compreende um conjunto de
técnicas que sao variantes da base matematicagpaapeialmente por Journel e Huijbregts
(1978). De forma geral, é aplicada uma log-tramsé&méo no banco de dados, através de uma

equacao do tipg(u,) = In[z(u,)], e a krigagem simples ou ordinaria é entdo exdautas
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dados transformados. De acordo com Deutsch e Jdii91@8), a krigagem lognormal pode
ser considerada um caso particular da krigagemi-gauissiana (Verly, 1983), partindo do
pressuposto de que os valores originais seguem distabuicdo lognormal definida

positivamente e a funcao utilizada para a normgdiaa o logaritmo natural.

Em particular a retro-transformacéb ™ é um estimador tendencioso d@:), por
produzir uma média geométrica ao invés da médimética desejada (Sinclair e Blackwell,
2004). Para obter-se uma retro-transformacao miteteiosa da estimativa por krigagem

lognormal simple$§™(u) usa-se (Deutsch e Journel, 1998):

USZK (u)
2

Z*(u) = exp [Y*(u) + (2.10)

onde g% (u) é a variancia da krigagem lognormal simples. Rararigagem lognormal

ordinaria, a retro-transformacao € dada por

Z*(u) = exp lY*(u) + (2.11)

o5k ()

2 “l
ondea},(u) € a variancia da krigagem lognormal ordinaria &€ o parametro de Lagrange.
Assim como a krigagem dos indicadores, a transfofimade varidvel efetuada para a
krigagem lognormal atenua o efeito dos valoreseexts durante a estimativa, porém a retro-
transformacao dos valores krigados traz de voljaestao de lidar com amutliers (Costa,
2003).

Ambas as equacdes de retro-transformacdo possuerariancia de krigagem
incorporada no parametro de correcdo do valor adtmntornando as previsdes £Zf€u) por
krigagem lognormal bastante sensiveis ao ajuste pdtamar gill) modelado. Este
envolvimento da variancia de krigagem requer coghanosill do variograma adotado.
David (1988) discute um exemplo onde em um mesmmzdae dados, as alteracbes nos
parametros variograficos levam a estimativas cotapiente diferentes do metal contido, de
2,38% para a utilizacdo de um variograma com detewchos parametros, e de 1,54% para a
utilizacdo de um variograma com parametros difeerto anterior, concluindo que desta
forma uma pessoa desonesta poderia obter os poeeguisesse em uma estimativa, o que
tornaria a krigagem lognormal uma ferramenta n@mmendavel. Clark (1999) indica a
demonstracao de uma validagao cruzada minuciosa aom forma de contornar o problema

de confiabilidade do método.
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2.4 Comentarios finais

Neste capitulo, foram apresentadas algumas daslajems existentes para a
estimativa de distribuicbes com forte assimetrisitp@, verificando algumas deficiéncias nas
técnicas para identificacdo e controle de valoxéxemos. No Capitulo 3, serd apresentada a
metodologia da Geoestatistica Paramétrica de C4RrPG), com sua formulacdo tedrica e

alguns exemplos.
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Capitulo 3

Geoestatistica Paramétrica de Campo

Neste capitulo, é apresentada a Geoestatistican®@iza de Campo Field
Parametric Geostatistics — FBGtécnica desenvolvida em Armony (2000) e apresiEnem
Armony (2001, 2005) e Machadet al. (2011a, 2011b, 2012), que sera avaliada nesta
dissertagdo como uma metodologia alternativa passtinativa de teores que possuam
distribuicdes de probabilidade com forte assimegdositiva.

A Secado 3.1 apresenta algumas consideracdes garmalacdo da Geoestatistica
Paramétrica de Campo, que séo diferenciadas egéioets abordagens adotadas nas técnicas

geoestatisticas atuais.

A Secéo 3.2 descreve a formulacao tedrica e matmanatém de alguns conceitos e

definicbes adotados para o desenvolvimento daateori

A Secdao 3.3 fala sobre a criacdo da nova varigvestudo a partir das informacdes

disponiveis, e cita uma linha de agéo para a aalccda metodologia.

3.1 Observacdes a respeito da estimativa de teores gargagem

3.1.1Variavel adotada

O teor do metal de interesse, de ouro, por exengplgeralmente a variavel a ser
estimada para quantificar a massa do metal de walatepdsito avaliado, este expresso em
gramas por tonelada (g/t) ou partes por milhdo jppea acordo com Armony (2000), o teor
nao seria a melhor variavel a ser utilizada papeesisdo do metal contido em distribui¢cdes
altamente assimeétricas, pois a expressao do tedémouma inferéncia errada em relacao a

guantidade de metal.
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Considerando o alto teor de 100 g/t analisado para amostra, em um banco de
dados com forte assimetria positiva: se for coketawha tonelada de material no entorno da
amostra analisada, sabe-se que na grande maigiaadms ndo serdo encontrados 100
gramas de ouro. Entretanto, para uma amostra dg/to®» mesmo banco de dados, deve-se
efetivamente obter 0,2 gramas de ouro para uméattaele material no seu entorno, ou algo
muito préximo a este valor. Isto significa que tiesateores ndo podem ser estendidos para o

mesmo volume tal como podem ser os baixos teores.

Durante a analise exploratéria de um banco de daddiero, esta premissa é levada
em conta quando os altos teores séo rebaixadogalliracdo de cortes nos altos teores
poderia ser justificada como um recurso empiricga pareducdo da influéncia espacial destas
amostras, buscando uma maior aproximacao da rdalidaquestéo principal na reducéao da
influéncia dos teores é até que distancia ou volama&zao de 100 gramas por tonelada de
material, verificada na amostra, ainda é verdadélraa forma de atribuir este volume de
influéncia é calcular um fator de diluicdo para epdsito, por meio de estudos de
reconciliacdo entre a producao de metal e as dstamaNa falta destes estudos, no caso de
projetos de pré-viabilidade, a aplicacéo da krigager si s6 ndo é capaz de prever um fator

de ajuste para estas informacdes.

3.1.2 Continuidade e representatividade

As propriedades desejaveis e que podem ser indeaidaonjunto de amostras sao a
continuidade e a representatividade. A represeidatie refere-se ao fato de que cada
amostra é uma representacdo de um volume maiorudoetp mesma. A continuidade
dependera da variacdo dos teores entre os voluepessentados pelas amostras e suas

respectivas massas, que pode ser descrita poruntaof continua.

Na estimativa por krigagem, a continuidade fisioa tkores € incorporada através
dos pesos de krigagem, de acordo com a fungdo aual@los pontos do semivariograma
experimental. Mas a krigagem atribui a mesma reptasvidade a todas as amostras,
independentemente dos teores; uma diferenciacadla@ncia das amostras de acordo com o

teor analisado ndo esta implicita na técnica.
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3.1.3Preciséo da variavel

A krigagem, assim como outros procedimentos denesira, consideram que as
amostras analisadas sdo observacdes pontuais Gaitosnvalores possiveis para os teores
das amostras. Porém, sabe-se que as amostras téamamho, e as observacdes acerca dos
teores possuem uma precisao limitada pelo equipantenanalise. Se os teores analisados
variam de 0,00 g/t a 100,00 g/t, com precisdo & Q/t, isto quer dizer que existem 10001
valores possiveis para as amostras. Na Geoesmtisiramétrica de Campo, a abordagem

dos teores como um conjunto discreto de valorasséneial para a formulacdo da teoria.

3.2 Teoria da Geoestatistica Paramétrica de Campo

A Geoestatistica Paramétrica de Campo foi deselslolbom o intuito de fornecer
uma alternativa para a realizacdo de estimatiyzartr de dados que exibem distribuicdo de
probabilidade altamente assimétrica. Armony budeomos genéricos para denominacao da
técnica, que estivessem relacionados a abordageRP@apara a estimativa de variaveis

geoposicionadas.

A denominacdo “paramétrica” esta relacionada dzatfo dos teores analisados e
sua distribuicdo de frequéncias para a construgdooda variavel. Enquanto os métodos
tradicionais analisam a continuidade dos teoresesigaco sem levar em conta a sua
frequéncia, para a Geoestatistica Paramétrica dgp&aada valor medido e sua ocorréncia
no banco de dados séo vistos como parametros deistmbuicdo discreta dos teores, e estes

parametros séo considerados no calculo dos sepngvamas através da variavel extensao.

O termo “campo” foi atribuido em analogia ao elefrque € composto por uma
carga admitida como pontual, mais a sua influéesjacial. A extensdo do valor de uma
amostra a uma porcao do espaco é similar a issaridvel pode ser o teor de um elemento, a
espessura de uma camada, ou qualquer outro conmmitoal ou derivado; a por¢cdo do
espaco pode ser uma &rea, um volume, ou pode eseatada pelo seu peso, 0 peso do
metal nele contido, ou qualquer outro conceito firmm ou espacial. Sendo assim, pode-se
dizer que uma amostra € constituida por um cangupaosto por um valor e uma extensao

(influéncia) associados a amostra.

Desta forma, na Geoestatistica Paramétrica de C4RRB), os teores analisados e

sua representatividade (influéncia espacial) s@orporados a uma nova variavel mais
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adequada as estimativas — a extensdo acumuladanpadia do teort, a qual sera

apresentada nos proximos itens.

3.2.1 Conceitos gerais

3.2.1.1Classes naturais absolutas e condicionais

O agrupamento tradicional dos dados em classesapeoastrucdo de histogramas
segue critérios visuais e numéricos, onde o numerdasses estipulado seja suficiente para
fornecer um gréfico de facil interpretacdo. A tadfPG aborda os teores como um conjunto
de valores discretos, desta forma ndo seria maiesaéria a subdivisdo dos dados em
intervalos continuos de teores. Cada teor analipade constituir, por si sO, uma classe, e
para critérios visuais, basta trabalhar com a cdevrequéncia acumulada.

Partindo deste ponto de vista, o nUmero de classesais absoluta (d) entre os

limites minimo e maximo permitidos,,;,, € t,;n.x,» de acordo com a precisdpé dado por

t —
N(d) = w +1 (3.1)

O valor N(d) também corresponde ao numero de valores possiegiso do
intervalo, pois compreendem todos os valores peissassociado a precisdo que as medidas
nos permitem obter. Por exemplo, em um banco desdzain valores possiveis entre 0,0 g/t e
10,0 g/t, temos 101 valores possiveis, ou 101 etasaturais absolutas possiveis, onde cada

classe contém uma ou varias amostras com apenealonpara o teor.

Ao analisar um banco de dados, muitas das clagdasais absolutas ndo estarédo
representadas, pois nem todos os valores possaréis encontrados nas amostras. Dada uma
estatistica de orde{r&’j},j =1,..,m|6;_, <6;, senddd, um valor numerico escolhido para
valor minimo, denominam-se as classes naturaisia@ondis as classes definidas pelos
intervalos dados po(é)j_l;ej], onde a determinag¢do dos intervalos esta condideras

medidas; efetuadas.

Utilizando um exemplo onde dez amostras sédo adaksg,3; 2,4; 1,1; 8,6; 5,0; 5,0;
8,4; 7,8; 4,6; 3,8), tomado o valor 0,0 como o témininimo. Tem-se 87 classes naturais

absolutas, e as classes naturais condicionais pseeaniadas da seguinte forma:
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. 0,0 a 1,1 —representado por 1,1;
. 1,1 a 2,3 — representado por 2,3;
. 2,3 a 2,4 —representado por 2,4;
. 2,4 a 3,8 — representado por 3,8;
. 3,8 a 4,6 — representado por 4,6;
. 4,6 a 5,0 — representado por 5,0 (com frequéncalata = 2);
. 5,0 a 7,8 — representado por 7,8;
. 7,8 a 8,4 — representado por 8,4;
. 8,4 a 8,6 — representado por 8,6.

Note que o numero de classes naturais condician@asmpre menor ou igual ao

namero de classes absolutas, e menor ou igualraernlde valores medidos.

3.2.1.2Abordagem dos teores como um conjunto de elementdiscretos

Um exemplo da percepcdo do intervalo de dados comoconjunto de valores
discretos pode ser demonstrado em uma pequenadardédavra, onde é amostrado o po de
perfuratriz de quatro furos simetricamente pos@tws no painel quadrado. As amostras tém
como resultado os teores 1 g/t, 2 g/t, 3 g/t, eg@0como mostrado na Figura 3.1, com
precisdo de analise de duas casas decimais. AaF&Rrretrata a distribuicdo de frequéncia

acumulada, condicionada aos valores analisadamamente a unidade de lavra.

Figura 3.1 — Unidade de lavra quadrada, com qdiatos da detonacao e analises nas respectivadpssic
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Figura 3.2 -Curva de frequéncias relativas acumuladas dentumidiade de lavr

No grafico, @ segmentos de reta parecem ser continuos, maseqééncias d
pontos associados a precisdo dos valores. De 1t,@02¢00 g/t ha 100 pontos; de 2,00 ¢
3,00 g/t ha 100 pontos; de 3,00 g/t a 90,00 g&#2® pontos

Como os valores estdo dentroum bloco pequeno, pod® assumir que todos
pontos estdo associados a uma Unica variavel ai. A probabilidade de obter uma nc
amostra com teor entre 1,00 g/t e 2,00 g/t, 2,08 /00 g/t, e entre 3,00 g/t e 90,00 g/t te
mesmo valor 0,25;q@ém a probabilidade de tomar uma nova amostrasc@amente 90,C
g/t no intervalo (3,00;90,0(¢ 87 vezes menor do que tomar uma amostra cor,@dg/tno
intervalo (2,00;3,00por exemplo. Com o tratamento dos teores comoeskontinuos, seria

mais dificil chegar a&sta conclusa

3.2.2 Formulag@o matematice

3.2.2.1Formulacgao geral da teorie

Seja uma estatistica de ord{6;},j = 1,...,m de uma variavel de suporte pont
tomando valores sobre as classes naturais de gu d, m < N(d), e seja o valor minim

escolhidod, < 6;. Vamos chaméf,,;, = 6y €04x = - Portanto:
0_1<6;,j=1,...m (3.2)

Fazendo aorrespodéncia de{;} a um nimeran de classe, onde cada classe

contenha um ou mais valo:
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0-1;6;].j=1,...,m (3.3)

Vamos definir uma funcdo que faz corresponder aacadsse(ej_l;ej] uma e

somente uma extens@pe R. Definimos:

T6) =) T, (3.4)
j=1

T(6;) é o somatorio das extensées dos campos cuja @apantual € menor ou

igual af;, senddl'(6;_,) < T(6;). Vamos chamar:

T =T(6,,) (3.5)

Podemos definir um conjunfa; } de ponderadores de modo que:
Ti=wT,0<w <1 (3.6)

Vamos definir uma variavel global acumulada padrada:

Ti = —F7— (37)

Obviamentez; equivale ao somatorio dos ponderadores:

i

T = z w; (3.8)

j=1

Sejag(#) uma funcdo nao decrescente, definida sobre toddeovalo [6,; 6,,],

continua exceto por um numero finito de pontoseseadntinuidades, e tal que

96) =1, (3.9)
ou seja, os valores; podem ser entendidos como os valoresgd8) nos pontos de

significado fisico. Temog(6,) = 0, g(6,,) = 7,, = 1, € podemos definir, = 0.

Chamaremog de funcéo extensdo. Usaremosomo a variavel global acumulada a
ser modelada. Estamos chamamdde variavel acumulada, ainda que nem sempre sa eefi

uma soma de extensdes.

Vamos trabalhar, também, com a varidvel pontuakqraziada para o intervalo
(0; 1]:
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(ek - Hmin)
(Qmax - Hmin) '

e = k=1,..,N() (3.10)

3.2.2.2Aplicagéo sobre as classes naturais condicionais

Seja uma estatistica de ordém(u)} comn amostras com valores e@y conjunto
dos nameros racionais, medidas numa redi&gmR3, ondeu designa a posicdo da amostra,

u € A. Entdo:
zi(ug) < zi(ug) vVi=1,..,n—1 (3.11)

Ao conjunto {z;(u)} corresponde o conjuntc{ej},j =1,..m, m<n+1,
estatistica de ordem de valores diferentes do conjunfa;(u)} mais 6,,,, = 6,,, valor

maximo escolhido para a correcdo do efeito dogmds. Portanto,
9]'_1 < 9] ,j = 1, v, m (312)

ondef, = 6,,;, € 0 valor minimo escolhido para a correcédo ddcetsiuda. Vamos trabalhar
com as classes naturais condiciorféjs;; Hj] ,j =1,..,m, apartir das quais valem todas as

expressdes da formulacéo geral.
O ponderadow; € afetado por trés fatores:

I. o fator relativo ao nimero de amostras com vajoou seja a frequéncia de
0

il. o fator extrinseco, que pode conter até trés cosmngen diferentes. Um deles
nos diz qual a extensdo espacial ou temporal asserciada a cada amostra
com teord; devido ao seu arranjo espacial (no caso das séméwveis, € o
fator de desagrupamento). O segundo depende decordnto que o analista
de recursos tem do depédsito ou da mina (ex.: tedaliluicdo, para reducdo da
influéncia de altos teores). O terceiro esta aagociao ajuste da funcéo
extensaq (0), ou simplesmente a juncao dos pontos fisicos;

ii. um fator intrinseco adiciondle representatividade das amostras. Por exemplo,
guando a variavel global for a tonelagem, serarsidade, que pode diferir

mesmo para amostras que tenham o mesmo fatorsedoin
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Assim, podemos ter:

I

1

k=1

ondel; € o nimero de amostras com vatpr a, e pf; sé&o, respectivamente, o fator

extrinseco e o fator intrinsecon@& o numero total de amostras.

Exemplos:

Se temos uma malha regular num meio isotrépicoe domam areas de
influéncias iguais, teremas, = 1 para toddk, o que significa termos a mesma

extensdo para todas as amostras. Se ndo houvemméator intrinseco, entéao
ﬁk == 1 e

Ij (3.14)

exatamente a frequénadialativa. E o caso quando se utiliza como variavel
global a frequéncia acumulada: equivale a tomarolume, quando as
amostras sao todas de mesmo tamanho, ou a tonelggando as amostras
sdo de mesmo tamanho e tém o0 mesmo peso. Assimresegue se estiver
lidando com amostras de igual gravidade especthoaanho e qualidade, em
malha regular, no caso das classes naturais condisj trabalhar com

frequéncia acumulada significa trabalhar com tayetaou volume.

Existindo um fator extrinseco ndo constante dewdaarranjo espacial, iSso

significa que as amostras podem ter extensée®dits. O resultado

w; =—Z a (3.15)

nao é mais proporcional a frequéncia das amogtrdgienominado por muitos
autores como frequéncia corrigida em relacdo ainaligdevido ao arranjo
espacial das amostras. Também aqui, ao lidarmos amostras de igual
densidade, tamanho e qualidade, trabalhar coméretm acumulada corrigida

significa trabalhar com tonelagem ou volume comaval global. Portanto,
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se nossa variavel global acumulada padronizada ¥lame referente a
amostras de igual tamanho ou a tonelagem com gw@widspecifica constante,
entdo a funcdo extensgopode ser considerada como a frequéncia acumulada
corrigida da distribuicdo associada a variavel painé, condicionada néo
apenas pelos valores associados as amostras, mheéntapelas escolhas

referentes aos limites minimo e maximo da funcdereséo.

3.2.2.3Caso patrticular da teoria FPG: geoestatistica tradiional

Quando a funcéo extenséao escolhida é dadg @r= £(6), uma funcéo linear de
6, entdo a variavel acumulada padronizada global vargvel padronizada pontual séo

idénticas, e cai-se no caso particular da geostitatiradicional. Podemos escrever

0—>b
g(@) = — a#0 (3.16)

e, comog(8;) = t;, temos
01' = art; +b , Hmin =b (317)

A variavel pontual padronizada é dada por:

G = (ggi __(9’;{"?) (3.18)
max — Omin
Substituindd®; = at; + b:
a\T; — Tyj
R @19
Mas T, =0 € T4 = 1, portanto:
(i=t q.ed (3.20)

Seja{z;} o conjunto de valores da variavel pontual cbi i < N(d). Sendoz; e

. . zZi—b ~
zj4+1 dois valores consecutivos e lembrando g@g) = ]T entao:

Gty _1 (3.21)
Zj+1 - Z]' a
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Mas, zj,; — z; = d (precisdo), portante;,; — 7; = d/a, valor constanteyj | 1 <
j < N(d) — 1. Porémr;,, — 7; € a extensdo padronizada atribuida ao \valgr Ao construir

. . , ~ L, o . 2 2

o semivariograma, é esta extensdo que esta seitidadat, poisa(t; — ;)" = (z; — z;) .

Isso significa que na geoestatistica ha a prensgbgcente de que todos os valores tém

extensdes iguais — um caso particular da GeodgtatiFaramétrica de Campo.

3.3 Transformacao do teor em extenséo

A extensdo acumulada padronizada do tedpré(a nova variavel escolhida, pois
preenche 0s requisitos necessarios a uma variésel modelada: utiliza toda a informacgéo
disponivel (valores de teor e extensdo), compreeaslepropriedades desejadas de
continuidade e representatividade, e € uma vardiseteta. Na teoria FPG, a funcdo formada
pelas extensdes acumuladas padronizadas € chameadiangbo g, sendo uma funcao

totalmente discreta por possuir um namero finit@adetos.
O procedimento matematico pode ser simplificada gekcrigdo abaixo:

I. Ordenar as amostras de acordo com o teor analidadoenor para o maior;

ii. Associar o peso de desagrupamento as amostrasadedenem caso de
amostragem preferencial, criando um indice relaiivaonfiguracdo espacial.
Para amostras de mesmo teor e posi¢coes espadmientes, somam-se 0S
pesos de desagrupamento;

ii. Associar aos teores um indice relativo a sua ocoiaéno banco de dados
(frequéncia absoluta). Por exemplo, se ha cincostia® de 2 ppm e uma
amostra de 80 ppm, a amostra de teor mais baidocsesiderada cinco vezes
mais representativa do que a amostra de alto teor;

\2 Multiplicar os indices calculados, criando a exéensimples dos teores, e criar
a extensdo cumulativa dos teores (do menor paraar teor);

V. Padronizar a extensdo acumulada dos teores, camesantre zero e um.

Ao trabalhar com tonelagens, em caso de densidaiievel, devem-se multiplicar

0s pesos de desagrupamento pela densidade daamostr

A nova variavel reduz automaticamente a influédois altos teores sem intervencao

manual direta. Além disso, propicia o calculo daisariogramas bem comportados, os quais
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calculados na variavel original geravam semivaaows ruidosos. Como pode ser visto na
Figura 3.3 a e b, geradas a partir do banco desdsidtético cluster.dat (Deutsch e Journel,
1998), ha uma grande diferenca entre os semivanuagg calculados com a variavel original

e a variavel extensao.

h h
(@) (b)

h h

(c) (d)

Figura 3.3 — Exemplos ilustrativos de semivariogaralculados: (a) a partir das 140 amostras dool@adados sintético
apresentado em Deutsch e Journel (1998) , semugraitieracéo dos valores; (b) 140 amostras dooh@amdados sintético,
apos a transformacédo dos valores em extensGetadoy de espessura de uma camada de caulim dgositdeo estado
do Amazonas, Brasil, sem qualquer alteracédo dosesl@d) dados de espessura de uma camada da caulim deposito

no estado do Amazonas, Brasil, apds a transfornmdggiwalores em extensdes.

Quando a distribuicdo de teores é aproximadamentétrica, 0s variogramas
possuem o mesmo formato, como mostrado na FigWac ¥ d, consequentemente 0s

resultados da krigagem nos dados originais e apassformacdo sdo compativeis.

3.3.10 ponto de inflexado

A ocorréncia de fenbmenos fisicos e quimicos, alé@s caracteristicas das rochas
existentes na &area de estudo, sdo fatores quemileaer as zonas de mineralizacdo e a
distribuicdo de teores nestas zonas. Em muitosscasoomportamento espacial dos teores
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mais altos ndo é o mesmo comportamento dos tea&sshaixos, o que leva a hipbtese da
existéncia de populagfes diferentes dentro da méseza Um exemplo simples onde duas
populacdes diferentes podem ser detectadas é aafiiagdo em zonas fraturadas; ha uma
populacdo de ouro disseminado na area e uma papule altos teores provenientes da

agregacao do elemento nas fraturas.

Em qualquer metodologia de processamento dos daskys, estatistica ou
geoestatistica, a existéncia de duas ou mais prjdaequer a sua separacao, para que cada
conjunto de dados seja tratado separadamente. bima fde detectar o ponto de separacao
entre populacdes é gerar o grafico de frequéncimalada dos teores e buscar por um ponto
de inflexdo do grafico, que pode ser consideragorio onde ha um aumento significativo

no angulo da curva em relacéo ao eixo vertical.

Para a Geoestatistica Paramétrica de Campo, acé@etelo ponto de inflexdo e
posterior separacdo de duas populagcdes sao denextrgortancia. O teor correspondente ao
ponto de inflexdo é tratado como um valor limitadéedistribuicdo, o qual determina que
somente para os valores acima deste teor limitagige a técnica FPG deve ser aplicada, de
forma a evitar a subestimativa de teores verificada estudos anteriores realizados por
Armony (2000).

3.3.2 Utilizacéo da técnica FPG

S&o apresentadas aqui as diretrizes gerais paquérgia de aplicacdo da técnica
FPG na estimativa de teores. Assumindo que a lligtio dos dados faz parte de uma
populacdo Unica:

I. Analise exploratoria dos dados;
ii. Geracdao dos pesos de desagrupamento (se necessario)

ii. Transformacéo FPG — criacao da funcao extensadowada) linear por partes;

(2 Variografia das extensoes;
V. Krigagem da variavel transformada;
Vi. Retro-transformacédo dos resultados da krigagem pakariavel original,

através da interpolacéo linear dos valores na tuegéensao.

Assumindo a presenca de duas populagdes no bantamds:
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i Andlise exploratodria dos dados;

i. Identificacdo do ponto de inflexdo na curva de déstpia acumulada, para
separacao das populacgoes;

ii. Para a populacao de baixos teores:

iii.i. variografia dos dados utilizando a variaeeiginal;
depasito.

\2 Para a populacao de altos teores:

iv.i. transformacao FPG — criagdo da funcéo exteasamulada;

iv.ii. variografia das extensoes;

iv.iii. krigagem da variavel transformada, em taddominio do depdsito;

iv.iv. retro-transformacao dos resultados da krgagpara a variavel original,
atraves da interpolagéo linear dos valores na fuegéenséo.

V. Krigagem dos indicadores da populacdo de altoesea@ssumindo que os
valores resultantes representam a contribuicdcanstras de alto teor para
cada bloco que sera estimado;

Vi. Célculo do teor final de cada bloco, obtido pelageyacdo entre os resultados
da krigagem das duas populacdes, utilizando comdgyador as proporcgoes

dadas pela krigagem dos indicadores.

3.4 Comentarios finais

Neste capitulo, foi apresentada a formulacdo matem& aspectos tedricos da
Geoestatistica Paramétrica de Campo (FPG), ideifio os itens principais para
incorporacao das informacdes de teor e repres@dade. No Capitulo 4, serdo apresentadas
as aplicacbes da metodologia FPG as variaveis Ude Wanco de dados Walker Lake, e a

variavel Au do banco de dados Amapari, seguindeassos descritos neste capitulo.
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Capitulo 4

Estudos de caso

Este capitulo trata sobre a aplicagdo da GeodrtatRaramétrica de Campo (FPG)
em algumas variaveis do banco de dados Walker Ladesente em Isaaks e Srivastava
(1989), e em um banco de dados de minério auridesdizado em Amapari, ha regido norte
do Brasil. Sdo realizados estudos comparativog @stresultados produzidos na aplicagéo do
FPG e resultados obtidos com outras técnicas comtemsadas na estimativa de teores.

A Secéo 4.1 trata dos estudos realizados paraap wEndados Walker Lake. E feita
a apresentacdo do banco de dados amostral, o gualasde base para a aplicacdo das
técnicas de estimativa e tratamento de valoregmes. Nesta secdo, também é apresentado
um banco de dados do mesmo local, mas com amastragaustiva, que servirh como
referéncia de teores da area de estudo para eeébcdas estimativas feitas a partir do banco

de dados amostral.

A Secdo 4.2 apresenta o banco de dados de Amapfeiente a um dominio
litologico presente no local. Sdo realizadas coagiss dos resultados entre as diferentes
técnicas de estimativa aplicadas. Nesse caso,&aadisponibilidade de teores de referéncia

para verificar a aderéncia das estimativas (retiag&n).
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4.1 Banco de dados Walker Lake

4.1.1 Banco de dados exaustivo

O banco de dados é derivado de um modelo digit@leleacdo da area de Walker
Lake, localizada em Nevada, no oeste dos EstadedosinConstitui-se de uma malha
retangular de 260x300 m, com amostragem exaustivanalha regular de 1x1m, totalizando
78000 dados.

As variaveis continuas, U e V, com unidade de nzedid partes por milhdo (ppm),
serdo utilizadas para o desenvolvimento deste @stydFigura 4.1 ilustra a distribuicdo

espacial dos teores das variaveis.
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| 1500.00
TH00.00
| 1200.00

| moooioo

qr a00.000

| BO0.000

300.000
1]

| 250000
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Figura 4.1 — Mapas gerados pela amostragem exaudivpara a variavel U e (b) para a variaveldm&scala de cores

(valores em ppm).

Verifica-se que, para ambas as variaveis, ha aopredncia de altos teores na
porcdo oeste da area, sendo que para a variavel Altas teores ocorrem de forma mais
abundante. Entretanto, mesmo em regides de predoainde altos valores, ha também a
probabilidade de ocorréncia de baixos valores er@aelos. As distribuicbes de frequéncia e

estatisticas sado apresentadas na Figura 4.2.
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Figura 4.2 Histograma dos dados gerados pela amostragem ieaya) para a variavel U e (b) para a variavetdm

valores em ppm.

A distribuicdo de teores apresenta uma assimebsdiya para ambas as variave
sendo maismoderada para a variavel V, o que pode ser vedidicaelo coeficiente d
variacdo (CV=0,90) e pela pouca diferenca entreédian(278 ppm) e a mediana dos de
(221 ppm). Para a variavel U, a forte assimetrisitpa € confirmada pelo fato de que
méda dos teores (266 ppm) € quase cinco vezes maiguea mediana (57 ppm); ale
disso, o alto coeficiente de variacdo (CV=1,84ysele alerta para a presenca de altos va

erraticos na area.

Ao adotar o banco de dados exaustivo como refexréas tores reais da area,
tornouse necesséria a mudanca de suporte dados pontuais para blocos de m,
dimensdes que serédo adotadas para os blocos dasaesémativas. Esta mudanca de suf
possibilitara a comparacédo dos parametros estagssgiobai e das estimativas bloco a blo
A Figura 4.3mostra os histogramas gerados apds a mudanca deesdp banco de dad

exaustivo, bem como os seus parametros sticos calculados.
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Figura 4.3 Histograma dos dados gerados pela amostragem meea@gtos a mudanca de suporte amostral para 525
para a variavel U e (b) para a variavel V, com rel@m ppi.

Percebese que houve a diminuicdo da variabilidade dos slgolra ambas
variaveis, o que pode ser verificado pela redugicakficiente de variacdo de U (de 1
para 1,35) e de V (de 0,90 para 0,82). Observandmnite maximo das variaveis,
reblocaggem causou a diluicdo de altos teores: o teor n@dia varidvel U passou
aproximadamente 9500 ppm para 2844 ppm, enquaetr smaximo da variavel V passou
1631 ppm para 1378 ppm. Este € um efeito espedm¥icio a combinacdo de altos tec

erraticos conos teores mais baixos das amostras no seu e.

4.1.2 Banco de dados amostr:

O banco de dados amostral teve origem atravésleigéeede amostras do banco
dados exaustivo, de forma a representar um tipicd de dados de depdsitos minel
guando uma amostragem preferencial costuma seruzmiad nas zonas de alto teor

variavel de interesse.

De acordo com lIsaaks e Srivasteé(1989) a amostragem em Walker Lake
conduzida em trés estagios. Na primecampanha de amostragem, foram coletadas
amostras com pacamento de aproximadamente 2(m, onde se obteve somente analise
variavel V. Foi entdo realizada uma amostragemi@uit, com adensamento cobrir
regides com altos valores de V. Os loonde a variavel V apontava 500 ppm ou mais, fc
circundados com oito amostras adicionais copagamento de aproximadamente 10 m,

gerando 150 amostras adicionais ao banco de dedwsanalises de V e de U. A terce
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campanha de amostragem foi fepara um melhor delineamento das zonas de alto dex

longo de linhas lesteeste, gerando 125 amostras com analises de VogeidJsomadas ¢

campanhas anteriores totalizam as 470 amostraslasmio banco de dadc
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Figura 4.4 -Mapa de localizacdo das amostras analisadas: i@pperiavel U e (b) para a variavel V, com esdalaore:

(valores em ppm).
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A Figura 4.5mostra os histogramas e os parametros estatistidosiados onde o

meétodo das células move(lsaaks e Srivastava, 1989) utilizado para a geracao de peso:

mean 499.79

500 4 Number of Data 275
’ ] number trimmed 195
b std. dev. 686.95
.400_] coef. of var 1.37
© R maximum 5190.10
‘o 1 upper quartile 643.07
c i median 240.79
‘g .300_| lower quartile 67.85
g 4 minimum .00
] 7 weights used
o i
(S i
200
.100_]
000} T T T T T
0. 1000. 2000. 3000. 4000. 5000.
U (ppm)

(@)

Frequéncia

1 Number of Data 470
-250 | mean 289.41
std. dev. 253.61
] coef. of var .88
i maximum 1528.10
-200 upper quartile 451.09
T median 235.04
] lower quartile 74.42
150 minimum .00
T weights used
.100_]
.050_]
000} L - —f r——
0 400 800. 1200. 1600.
V (ppm)

V (valores em ppm).

(b)

Figura 4.5 -Histograma das amostras ponderadas pelos pesesalgrdpamento: (a) para a variavel U e (b) paeiavel

As médias calculadas para as amostras de U e V, fp00 e 289 ppr

respectivamete, mesmo com a aplicacdo dos pesos de desagmigampessuem valore

mais altos em compara¢ado as meédias obtidas corados @xaustivos em suporte 5x5 m,

sdo de 266 ppm para U e 278 ppm para V. Para aveail, seria impossivel reproduzi
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média exaustiva, uma vez que as amostras coletd@dasobrem toda a area, mas somente a
zona de alto teor. O coeficiente de variacao deawas U e V (1,37 e 0,88 respectivamente)
apresentam pouca diferenca em relacdo aos mesmabsiaries calculados para os dados
exaustivos apdés a reblocagem (1,35 para U e 0,82 p3 demonstrando que as
caracteristicas gerais de variabilidade das disg@i®es no banco de dados amostral séo

semelhantes aos dados exaustivos em suporte 5x5m.

4.1.3 Procedimentos

A primeira etapa do estudo consiste na realiza¢g@® e@ktimativas de teores,

utilizando as seguintes técnicas:

» Krigagem ordindria das variaveis originais;

» Krigagem ordinaria das variaveis originais, apésaicacdo de corte
(capping nos altos teores;

» Krigagem dos indicadores pela mediana, assuminohm ¢eor do bloco o E-
type calculado no médulo de pds-processampostikdo GSLib (Deutsch e
Journel, 1998), para uma extrapolacdo do quanpérsor por uma funcéo
com parametros menos restritivos a probabilidadeoct@réncia de altos
teores;

» Krigagem dos indicadores pela mediana, assuminom ¢eor do bloco o E-
type calculado no médulo de pds-processampostikdo GSLib (Deutsch e
Journel, 1998), para uma extrapolacdo do quanpérsor por uma funcéo
com parametros mais restritivos a probabilidadeaberéncia de altos teores;

» Krigagem ordinaria das variaveis transformadas mgicacdo do FPG

(extensodes).

AplOs a realizacdo das estimativas, na apresentdgdoresultados é feita a
comparacao dos modelos estimados com os modelosfe€ncia — V(Ref) e U(Ref) —
atraves da verificagdo de parametros estatistiobsig e das estimativas bloco a bloco.
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4.1.4 Andlise das distribuicdes e medidas de continuidadsspacial

4.1.4.1Krigagem ordinaria dos dados originais

A caracterizacdo do comportamento espacial daildigtdo de teores para as
variaveis U e V foi feita através do calculo de amogramas. Foi calculado o covariograma
omnidirecional para a obtencdo do efeito pepitguis® pelo calculo dos covariogramas
direcionais, 0s quais tiveram seus pontos expetaignajustados por funcdes esféricas. As
figuras que seguem (Figura 4.6 e Figura 4.7) eetrabs modelos ajustados aos pontos
experimentais, enquanto as tabelas (Tabela 4.1belda.2) mostram com detalhes os

parametros que definem os modelos de ajuste.

700000 fr 700000 700000

600000 - 600000 fz = 600000 =

500000 [+ . 500000 [+ — 500000 [+ 1

400000 [+ . 400000 - — 400000 |+ 1

300000 [+ 300000 300000 |t}

Covari anci a
Covari anci a
Covari anci a

200000 [ 200000 - 200000 -

100000 [+ . 100000 |- — 100000 |+

0

0

0

.
L L L L L R | I ! I [ R | ! ! L L
25 50 75 100 125 100000 25 50 75 100 125 150 100000 25 50 75 100 125

Distancia (m Distancia (m Distancia (m

-100000 )

(@) (b) (c)

Figura 4.6 — Covariogramas experimentais da varidyebm os modelos ajustados aos pontos experime(@a
omnidirecional; (b) diregdo N14°W, de maior conitfade; e (c) dire¢cdo N76°E, de menor continuidade.

Tabela 4.1 — Parametros do modelo ajustado aoiogvama para a variavel U.

Contribuicao das N14°W N76°E
estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 210000 - -
Esférica 1 205000 10 12

Esférica 2 172000 130 75
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Figura 4.7 — Covariogramas experimentais da varidyebm os modelos ajustados aos pontos experiise (@

omnidirecional; (b) direcdo N14°W, de maior coniitade; e (c) direcdo N76°E, de menor continuidade.

Tabela 4.2 — Parametros do modelo ajustado aoiogvama para a variavel V.

Contribui¢ao das N14°W N76°E
estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 20000 - -
Esférica 1 30000 85 36
Esférica 2 40000 150 36

As estimativas por krigagem ordinaria dos dadogirais para as variaveis U e V
serdo identificadas na descricdo dos resultadoas pgénominacbes U(OK) e V(OK),

respectivamente.

4.1.4.2Krigagem ordinaria com corte (capping) nos valores extremos

A determinacdo do teor para cortagping dos altos valores das distribuicdes de
teores de U e V foi baseada na analise de sedsitdlida média desagrupada. Nesta analise,
foram efetuados cortes em determinados valoresrificadas as variacdes das médias
desagrupadas resultantes. A reducéo percentuaédia slesagrupada dos dados apos o corte,
em relacdo a média desagrupada dos dados origndaisjeveria ultrapassar o limite de 5%,

previamente estipulado.

Os teores de corte escolhidos para os testes ft@seados nos quantis das
distribuicdes de U e V, os quais séo apresentaababela 4.3.

A analise de sensibilidade teve inicio com o cotilezando o teor correspondente ao

quantil Qsy das distribuicdes de teores para ambas as varideeestudo. De acordo com a
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variacdo de média obtida, a analise se estendauogaguantis superiores na variavel U, e
para os quantis inferiores na variavel V, de forqua nem todos os trechos apresentados na
Tabela 4.3 foram efetivamente testados. Os reqidtabtidos para a analise de sensibilidade
da variavel U sdo apresentados na Tabela 4.4, jésoftados para a variavel V constam na
Tabela 4.5.

Tabela 4.3 — Quantis das distribuicdes de teonesgsavariaveis U e V, base para a andlise debdetesie das médias apos

0 capping

Q90% Q91% Q92% Q93% Q94% Q95% Q96% Q97% Q98% Q99%

U(ppm) 1588,30 1676,33 170530 1842,08 1957,70 1990,83 2203,62 2397,42 3070,97 3678,21
V(ppm) 818,90 849,77 873,50 882,13 896,43 918,02 966,99 986,59 1070,58 1213,44

Tabela 4.4 — Resultados da andlise de médias desagsipara a variavel U.

Média desagru- Diferenga
pada (ppm) relativa (%)

u 499,79 -

U (capping Q99) 494,98 0,96
U (capping Q98) 488,04 2,35
U (capping Q97) 476,25 4,70
U (capping Q96) 471,72 5,62
U (capping Q95) 465,12 6,94

Tabela 4.5 — Resultados da andlise de médias desagsipara a variavel V.

Média desagru- Diferenca
pada (ppm) relativa (%)

\' 289,41 =

V (capping Q95) 286,74 0,92
V (capping Q94) 286,33 1,06
V (capping Q93) 286,00 1,18
V (capping Q92) 285,79 1,25
V (capping Q91) 285,09 1,49
V (capping Q90) 284,10 1,83

Pode-se verificar que para a variavel U, o limigevdriacdo da média desagrupada
de 5% é ultrapassado com o corte no quantd,@a distribuicdo de teores. Desta forma, foi
estabelecido que o teor para cotapping da variavel U seria o valor correspondente ao

quantil Q7 da distribuicdo de teores original, o que equiaeeor 2397,42 ppm. Tendo
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em vista que para a variavel V, as analises faita® quantil @.,da distribuicdo de teores
ndo resultaram em nenhuma variacdo de média acem2d4 estabeleceu-se como valor
limite para corte dapping 0 ao quantil @, da distribuicdo de teores, equivalente ao teor
818,90 ppm.

Apds o corte¢apping nos altos valores das distribuicdes de U e dardsseguiu-se
com a andlise de continuidade de teores por megmkriogramas. Os pontos experimentais
calculados, assim como os modelos esféricos déeagd® ilustrados nas figuras a seguir
(Figura 4.8 e Figura 4.9), e os parametros dastksde ajuste sdo apresentados nas tabelas

gue seguem (Tabela 4.6 e Tabela 4.7).
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Figura 4.8 — Covariogramas experimentais da varidyelpds cortecapping nos altos teores, com os modelos ajustados

aos pontos experimentais: (a) omnidirecional; {({Bgdio N14°W, de maior continuidade; e (c) dired6°E, de menor

continuidade.

Tabela 4.6 — Parametros do modelo ajustado aciogvama para a variavel U, apos codapping nos altos teores.

Contribui¢ao das N14°W N76°E
estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 180000 = =
Esférica 1 90000 10 25

Esférica 2 141000 130 50
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Figura 4.9 — Covariogramas experimentais da variyapos corteqapping nos altos teores, com os modelos ajustados

aos pontos experimentais: (a) omnidirecional; ({Bgdio N14°W, de maior continuidade; e (c) dired6°E, de menor

continuidade.

Tabela 4.7 — Parametros do modelo ajustado aciograma para a variavel V, apés corefdping nos altos teores.

Contribui¢ao das N14°W N76°E
estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 25000 - -
Esférica 1 21000 80 35
Esférica 2 25390 160 35

As estimativas por krigagem ordinaria dos dados epiitacdo de cortecdpping
nos altos teores, para as variaveis U e V, sedidifitadas na descricdo dos resultados pelas

denominacdes WBappingQ97) e VEappingQ90), respectivamente.

4.1.4.3Krigagem dos indicadores pela mediana

A aplicacéo da krigagem de indicadores pela mediacassita apenas do calculo e
ajuste de um unico modelo de continuidade espamiulado para os dados transformados
em indicadores, equivalente ao quantibgda distribuicdo de teores. As proximas figuras
(Figura 4.10 e Figura 4.11) e tabelas (Tabela Z&bela 4.9) mostram os covariogramas
ajustados aos pontos experimentais, assim comoad@mptros numeéricos das funcdes

esféricas de ajuste.
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Figura 4.10 — Covariogramas experimentais dos @ultices para a mediana da variavel U, com os modglstados aos
pontos experimentais: (a) omnidirecional; (b) dieefN14°W, de maior continuidade; e (c) direcdo NE/@fe menor

continuidade.

Tabela 4.8 — Parametros do modelo ajustado aoiogvama dos indicadores para a mediana da vatiavel

Covari anci a

Contribuicao das N14°W N76°E
estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,173 - -
Esférica 1 0,077 120 50
0.25 0.25 0.25
0.20 ] 0.20 | , 0.20 ]

0.15 |- B

0.10 |+ B
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o
=
1)

Covari anci a

| | | | L | L
0 25 50 75 100 125 25 50 75 100 125 150 175 200 25 50 75 100
Distancia (m Distancia (m Distancia (m

(@) (b) (c)

Figura 4.11 — Covariogramas experimentais dos awltices para a mediana da variavel V, com os modgletados aos
pontos experimentais: (a) omnidirecional; (b) dikedN14°W, de maior continuidade; e (c) direcdo NE/@&fe menor

continuidade.

Tabela 4.9 — Parametros do modelo ajustado aoiogvama dos indicadores para a mediana da vaNavel

Contribui¢ao das N14°W N76°E
estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,13 - -
Esférica 1 0,05 50 30
Esférica 2 0,07 160 30

A determinagéo dos trechos para a krigagem deaddres baseou-se nos teores
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correspondentes aos nove decis das distribuicoet) de de V, valores os quais sao
apresentados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Nove decis das distribuicbes de sated) e V, base para os trechos da krigagem dmduates.

Q10 Q20 Q30 Q40 Q50 Q60 Q70 Q80 Q90
U (ppm) 10,80 61,15 110,20 194,20 319,30 474,00 674,60 1018,00 1588,30
V (ppm) 31,10 143,35 233,80 330,90 424,00 518,75 602,50 692,81 818,90

ApoOs a krigagem de indicadores das variaveis Upand todos os trechos, o teor de
cada bloco foi definido através do céalculo do Eetym etapa de pds-processamento. Foram
produzidos dois tipos de distribui¢cdo de teorea pada variavel, através da modificacdo dos
parametros da funcdo de extrapolacdo além do dusuperior até um valor maximo
escolhido. Foram utilizadas fungdes hiperbdlicaspdimetrosn=1,5 e ®=3,0 que, nesta
ordem, condicionam uma maior e uma menor probaoiédde ocorréncia de altos teores nas
distribuicdes formadas pela interpolacédo e extesqg@a das probabilidades entret@sholds
estimados.

Assim, os resultados das estimativas por krigagems hdicadores serdo
identificados de acordo com a variavel e o parénde extrapolacdo aplicado. Para a
variavel U, sdo atribuidas as denominacdes U(E-typee U(E-type 3,0); para a variavel V,
sdo atribuidas as denominacdes V(E-type 1,5) etyf{&-3,0).

4.1.4.4Geoestatistica Paramétrica de Campo — FPG

A verificacdo da existéncia ou ndo de multiplasyteapdes foi realizada a partir da

andlise de graficos de frequéncia acumulada, apeeses na Figura 4.12.
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Figura 4.12 -Graficos de frequéncia acumulada, ponderada pekssple desagrupamento: (a) para a variavel Upa(h)e

variavel V, com escala de cores (valores em ppm).

Observando as distribuicbes de frequéncia acumulada foram identificade
populacdes distintas na variavel V. A variavel Wespnta uma mudanca de curvatura 1
acentuada, o que indicaria a existéncia de um pbatmflexdo para separacdo dos da
porém esta separacdo geraria uma populacdo de taticss com poucos dados, O
resultaria em analises estatisticas e de contideigeouco confiaveis. Desta forma,
decidido manter o tratamento completo do banccadesipara as variaveis U eassumindo

a presenca de uma unica populi de teores para cada variavel.

As transformacdes dos teores de U e V em exterati@siuladas padronizad
foram realizadas nprograma de geoestatistiFPG Auxiliar Softwar (Armony, 2012), mas
ressalta-se que olcalo das extensdes pode ser efetuado em umah@asd calculo, sem
necessidade de utilizacdo de um programa espe. As analises de continuidade espa
seguem o mesmo padrdo adotado para a variavehalrigtom o célculo dos pont
experimentaise ajuste de modelos esféricos aos covariogramassegados nas figur
(Figura 4.13 e Figura 4.) 4 tabelasTabela 4.11 e Tabela 4.12).
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Figura 4.13 — Covariogramas experimentais paratessdes da variavel U, com os modelos ajustadop@ttos
experimentais: (a) omnidirecional; (b) direcdo NA4de maior continuidade; e (c) diregdo N76°E, @maon continuidade.

Tabela 4.11 — Parametros do modelo ajustado asiocgv@ma para as extensdes da variavel U.

Contribuicao das N14°W N76°E

estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,03 - -
Esférica 1 0,02 13 35
Esférica 2 0,034 105 35
0.09 0.09
0.08 0.08 0.08
0.07 If R 0.07 I 4 0.07 E
0.06 |- R 0.06 [ 4 0.06 | -
S oosft 4 S o005 4 2 o005 fi B
f 0.04 [P 4 § 0.04 4 § 0.04 fl 4
g 0.03 If 4 § 0.03 4 g 0.03 M E
0.02 |- R 0.02 4 0.02 | -
0.01 If E 0.01 4 0.01 M N E
0.00 ° — 0.00 " 0.00 > -
-0.01 g 25 E 75 o015 -0.01 358075 100 125 150 175 200 -0.01 T2 30 a0 S0 B0 70 B
Distancia (m Distancia (m Distancia (m

(a) (b) (c)
Figura 4.14 — Covariogramas experimentais paratepsdes da variavel V, com os modelos ajustadepamatos
experimentais: (a) omnidirecional; (b) direcdo NA4de maior continuidade; e (c) diregdo N76°E, @man continuidade.

Tabela 4.12 — Parametros do modelo ajustado agiogr@ma para as extensdes da variavel V.

Contribuicao das N14°W N76°E

estruturas Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,036 = =
Esférica 1 0,02 60 35
Esférica 2 0,0244 180 35

Assim, as estimativas de teores

para as variavess \Upela técnica FPG serdo
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identificadas na descricdo dos resultados pelasondeacdes U(FPG) e V(FPG),

respectivamente.

4.1.5 Resultados

As estimativas foram realizadas em um modelo deoBlgerado na area de estudo,
com dimensdes gerais de 260x300m e tamanho deshiiecbx5m. Houve a padronizacao dos
parametros de busca de amostras, definindo os paEmmais adequados apos a realizagdo
de validacdo cruzada, para que as distincbes entnalores resultantes para os modelos

estimados sejam atribuidas somente as difereng@sasnabordagens metodoldgicas.

Foi adotada a krigagem de blocos admitindo a digagfio de 25 pontos de
estimativa em cada bloco, distribuidos no padradaxbxonde o calculo da média destes
pontos fornece o teor do respectivo bloco. O minmamostras para realizar a estimativa foi
estabelecido em 4 amostras e 0 maximo de 16 amostm delimitacdo de amostras por
octantes. A elipse de busca adotada possui dimend&el50 m na direcdo de maior
continuidade (N14°W) e 50 m na dire¢cado de menoticoidade (N76°E).

Os parametros estatisticos das distribuicbes dedesstimados sdo expostos nas
tabelas (Tabela 4.13 e Tabela 4.14), bem como oEmedros estatisticos dos teores no

modelo de blocos adotado como referéncia.

Tabela 4.13 — Parametros estatisticos dos tediemdss para a variavel U.

Ne¢ Minimo Maximo Média Desvio padrao

blocos (ppm) (ppm) (ppm) (ppm)
U (Ref) 3120 0,00 2844,55 266,04 358,81
U (OK) 3120 43,28 2507,18 522,33 309,12
U (capping Q97) 3120 44,93 1599,05 477,00 262,60
U (E-type 1,5) 3120 7,20 3009,23 244,86 298,31
U (E-type 3,0) 3120 7,20 2308,19 221,25 253,62
U (FPG) 3120 4,84 1590,44 255,22 225,40

Para a variavel U, a média global dos teores edomaor krigagem ordinaria
(U(OK)) e por krigagem ordinaria com corte nos alteores (UgappingQ97)) mostraram-se
bem mais altas do que a média dos valores de nefar®6% e 79% maiores do que U(Ref)
respectivamente. Isto demonstra que a aplicacdocode €apping nos valores extremos
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reduziu a influéncia destes no teor final dos dpamas neste caso a reducdo nao foi
significativa a ponto de aproximar a média globas estimativas de U a média real do
deposito para esta variavel. A aplicacdo de um tquaiais baixo para @apping poderia

fornecer resultados melhores; porém, em casosmdméa informacdo sobre a média real do
depdsito, a utilizacdo de um teor de corte muitedpaode ser considerada extremamente

conservadora.

Os métodos de krigagem de indicadores pela med@mesentaram média global dos
teores estimados abaixo da média global dos daalosferéncia: as médias globais sdo 8% e
17% menores do que U(Ref) para U(E-type 1,5) e type-3,0) respectivamente. A média
global das estimativas realizadas utilizando a d@tgia FPG foi a que mais se aproximou
da média global de U(Ref), com média apenas 4% meéooque a média dos dados de
referéncia. Neste caso pode-se dizer que a metpddid®G controlou de forma efetiva o
efeito dos valores extremos na estimativa de teamas resultados semelhantes puderam ser

obtidos com a estimativa por krigagem de indicasildeemediana.

Tabela 4.14 — Parametros estatisticos dos tedirmess para a variavel V.

Ne¢ Minimo Maximo Média Desvio padrao

blocos (ppm) (ppm) (ppm) (ppm)
V (Ref) 3120 0,00 1378,12 277,98 228,66
V (OK) 3120 0,00 1203,21 292,17 192,19
V (capping Q90) 3120 0,00 815,51 289,43 170,94
V (E-type 1,5) 3120 24,40 1258,49 323,17 194,47
V (E-type 3,0) 3120 24,40 111,06 317,80 182,19
V (FPG) 3120 2,26 922,68 261,84 181,45

Para a variavel V, a média global calculada a pdds modelos estimados é maior
do que a média global do modelo de referéncia,texpelos resultados obtidos pela técnica

FPG, cujos teores estimados possuem média glolsbaiaa do que o modelo de referéncia.

Observou-se a baixa diferenca da média global paranétodos de krigagem
ordinaria (V(OK)), krigagem ordinaria com corte naKos teores (Mapping Q90)) e
krigagem pela metodologia FPG (V(FPG)); estas elifeas variam entre 4% e 6%, o que
possibilita considerar os seus resultados glolzstahte semelhantes entre si. Devido a pouca
assimetria apresentada pelo histograma de teorestrams de V e baixo coeficiente de

variacéo (C.V.= 0,88), pode-se dizer que esta s&neh entre os resultados era esperada
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As diferencas entre a média global de V(Ref) e &slias das estimativas por
krigagem de indicadores pela mediana sdo maiopessentando médias globais 16% e 14%
mais altas para V(E-type 1,5) e V(E-type 3,0), mastdem. Verifica-se, para esta variavel,
que a aplicacdo da krigagem de indicadores da meediara distribuicbes com pouca
assimetria ndo apresenta qualquer vantagem endoedaqutras técnicas, menos laboriosas e

gue oferecem melhores resultados.

Para analisar o nivel de aderéncia das estimatieass blocos e os teores de
referéncia, foi calculado o coeficiente de corrétacle Pearson, tradicionalmente utilizado
para verificar a interdependéncia linear entre emses das variaveis, e o0 coeficiente de
Spearman, que mede a existéncia de uma relacaot@nawentre a ordenacamiik) das
variaveis. Foram calculados os dois coeficientea parificar a influéncia de pares erréaticos
no nivel de correlacdo entre os teores estimadisteores de referéncia, que se reflete em
uma diferenca significativa entre os coeficienjgsjue o coeficiente de Spearman néo é téo
fortemente influenciado por pares extremos comoeaficiente de Pearson.

Na Tabela 4.15, sdo apresentados os coeficienteordelacdo de Pearson e de
Spearman para as variaveis U. Os mesmos coefisiémtam calculados para a variavel V,

sendo apresentados na Tabela 4.16.

Tabela 4.15 — Coeficientes de correlagéo entre losegestimados para a variavel U e os valoresadodode dados

exaustivo, utilizado como referéncia.

Correlagdo Pearson (p)  Correlagao Spearman (p,.)

U (OK) x U (Ref) 0,42 0,16
U (capping Q97) x U (Ref) 0,47 0,19
U (E-type 1.5) x U (Ref) 0,63 0,30
U (E-type 3.0) x U (Ref) 0,64 0,32
U (FPG) x U (Ref) 0,51 0,33

A variavel U exibe uma correlacao linear moderaaia podos os modelos estimados
em relacdo a U(Ref). O coeficiente de correlacaBPelrson apresentou valores mais altos na
comparacao entre o modelo de referéncia e os adssltobtidos com o E-type da krigagem
dos indicadores pela mediana; o mesmo coeficiaobel um pouco abaixo destes para 0s

resultados obtidos com a técnica FPG.
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O coeficiente de correlacdo de Spearman entrestexsttmados por FPG com os
teores de referéncia é o maior dentre os métodestdeativa; ainda assim é bastante similar
aos coeficientes calculados na comparacao dosstdereeferéncia com U(E-type 1,5) e U(E-
type 3,0). Em todos os casos, para a variavel thediciente de correlagcdo de Spearman é
bem menor do que o coeficiente de correlacdo deségamostrando que a correlagdo linear
observada é bastante influenciada por pares exsremo

Tabela 4.16 — Coeficientes de correlacdo entrelosegestimados para a variavel V e os valoresatiadde dados

exaustivo, utilizado como referéncia.

Correlagdo Pearson (p) Correlagdo Spearman (p,)
V (OK) x V(Ref) 0,85 0,80
V (capping Q90) x V(Ref) 0,83 0,79
V (E-type 1.5) x V(Ref) 0,83 0,78
V (E-type 3.0) x V(Ref) 0,83 0,78
V (FPG) x V(Ref) 0,87 0,84

A variavel V exibe alta correlacdo para todas asparacdes entre os teores
estimados e os teores de V(Ref), o que denota sertidaridade entre os resultados das
diferentes metodologias aplicadas. Foi verificadaca diferenca entre os coeficientes de
correlacéo de Pearson e de Spearman, indicandasguedidas de correlacao efetuadas néo
sao afetadas por pares extremos. Para ambos osiattes calculados, os teores estimados
pela metodologia FPG apresentaram uma maior coa@laom os teores do modelo de

referéncia.

Para verificar a influéncia dos métodos de estimatios recursos do depdsito de
acordo com o teor de corte, foram elaboradas culwgmrametrizacdo que mostram a relacéo
entre o teor de corte utilizado e a quantidadel@®=ob de minério na area. Esta adaptacéo das
curvas tonelagemersusteor tornou-se necessaria pela auséncia de infdesarelativas a
densidade do material. A Figura 4.15 e a Figur& 4etratam as curvas de parametrizacao

adaptadas para as variaveis U e V, respectivamente.
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Figura 4.15 — Curvas de parametrizagdo para asastas da variavel U.

Na Figura 4.15, as estimativas por krigagem ordcindws teores originais (U(OK)) e
por krigagem ordinaria com corte nos altos teoté&dpping Q97)) apresentam curvas
semelhantes, porém estes resultados sdo discrepamterelacdo a curva do modelo de
referéncia, superestimando o volume de minério etc@o ao modelo considerado
representativo da area. Por exemplo, as curvas (@K)Je U(capping Q97) indicam a
presenca de cerca de 1500 blocos com teor acird@@@pm, mas a curva do modelo real

indicam pouco mais de 500 blocos acima do teoode de 500 ppm.

As demais estimativas realizadas para a variavekelkrigagem de indicadores pela
mediana (U(E-type 1,5) e U(E-type 3,0)) e a metogial FPG (U(FPG)), proporcionam
curvas que mais se aproximam da curva de U(Refjetanto, para teores de corte acima de
200 ppm, estes métodos indicam uma quantidade naandslocos de minério do que é

indicado pelo modelo de referéncia.
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Figura 4.16 — Curvas de parametrizagdo para anastas da variavel V.

Na Figura 4.16, para teores de V abaixo de 400 pgreerva-se que a curva
calculada para as estimativas de V(FPG) apreseaiiar mderéncia ao modelo de referéncia
do que os demais métodos de estimativa utiliza8ogetanto, as curvas de parametrizacao
para estimativas da varidvel V ndo apresentam ggdiscrepancias em relacdo a curva de

V(Ref), tal como foi verificado no grafico anteripara a variavel U.

Em uma visdo geral, analisando os resultados padianglobal, coeficientes de
correlacédo e curvas de parametrizacao, as estasale variavel U geradas pela técnica FPG
apresentaram maior aderéncia aos teores de rater@iuservando a distribuicdo de teores
mais erratica da variavel U, é possivel atribuia @saior aderéncia ao controle mais efetivo
dos valores extremos na estimativa, proporcionad® fpansformacéo do teor em extensdes

acumuladas.

Para as estimativas da variavel V os resultados peidia global, coeficientes de
correlacdo e curvas de parametrizagcdo demonstram&o ha grandes diferencas entre a
aplicacdo da metodologia FPG e a utilizacdo dasaget@cnicas de krigagem estudadas. Este
efeito jaA era esperado devido a trabalhos antserioealizados por Armony (2000), que
atestam a semelhanca entre as estimativas por HRagem ordinaria para teores com

distribuic6es aproximadamente simétricas ou comabassimetria positiva.
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4.2 Banco de dados Amapa

4.2.1 Apresentacgéo do banco de dad

A areade Amapari esta localizada no estado do Amap&aewrte do Brasil, cuj
banco de dados selecionado para este estudo comiprapenas as amostras coletada
litologia de colavio mineralizado. /Figura 4.17demonstra a distribuicdo de frequér
apresentada pelo conjunto amostral, enquaTabela 4.1#nostra os parametrostatisticos

calculados para os teores de ¢

Frequéncia
Frequéncia
|

] 100 _'_‘H
ooo ooo_7

.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 5 45 85 125

(a) (b)
Figura 4.17 -Histograma das amost analisadas para a variavel Augnderadas pelos pesos de desagrupamenteores
menores qu5 ppm e (b) teores maiores ou iguais a 5 ppm.

Tabela 4.17 Parametros estatisticos calculados para os tearegridvel Au

Minimo Maximo Média Desvio padrao Coef. de
N2 dados -
(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) Variagdo
AU 5857 0,00 145,30 0,95 2,34 2,47
AU <5 ppm 4903 0,00 4,99 0,70 0,72 1,03
AU 25 ppm 954 5,00 145,30 10,79 10,08 0,93

Os histogramas comprovam a caracteristica de faggimetria positiva r
distribuicdo de teores, comumente encontrada entsdep de minério aurifer Os
parametros estatisticos calculados também serveno @vidéncia desta caracteristice
média de 0,95 ppm dos teores € cerca de duas vezesdo que a mediana (0,46 ppm), €
uma grande diferenca entre o quartil superior (p@8) e o valor maxin analisado (145,30
ppm). Além disso, o conjunto de teores apresentaco@ficiente de variacao alto (C.v
2,47), indicando uma maior dificuldade para regBwadas estimativas de teores locais
alto grau de confiabilidac
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A pesquisa geoldgica foi realizada atravées de ggrda com malha de
aproximadamente 25x25m e amostragem a cada mefrogoo, totalizando 5857 amostras
analisadas. Os mapas da Figura 4.18 retratam Bzbog@o das amostras de sondagem. Foi
escolhida a escala de cores de 0 ppm até 5 ppmnpelheor visualizacdo da distribuicao

espacial dos altos teores, devido a forte assiangtsitiva apresentada pelos dados.
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Figura 4.18 — Mapa de localizacdo das amostrasgsadak para a variavel Au: (a) porgcéo norte do diong (b) porgéo sul

do dominio, com escala de cores (valores em ppm).

4.2.2 Procedimentos

A primeira etapa realizada consistiu nas estimatileateores, utilizando as seguintes

técnicas:

» Krigagem ordinaria das variaveis originais;

* Krigagem ordinaria das variaveis originais, apésaicacdo de corte
(capping nos altos teores;

» Krigagem dos indicadores pela mediana, assuminohm ¢eor do bloco o E-
type calculado no médulo de pds-processampostikdo GSLib (Deutsch e
Journel, 1998), para uma extrapolacdo do quanpérsor por uma funcéo
com parametros menos restritivos a probabilidadeoct@réncia de altos

teores;



59

» Krigagem dos indicadores pela mediana, assuminohm ¢eor do bloco o E-
type calculado no médulo de pds-processampostikdo GSLib (Deutsch e
Journel, 1998), para uma extrapolacdo do quanpérsor por uma funcéo
com parametros mais restritivos a probabilidadeateréncia de altos teores;

» Krigagem ordinaria das variaveis transformadas mglcacdo do FPG

(extensodes).

ApoOs a realizacdo das estimativas, foram comparadosesultados gerados pelo

método FPG com os demais modelos estimados.

4.2.3 Analise das distribuicbes e medidas de continuidadespacial

4.2.3.1Krigagem ordinaria dos dados originais

A caracterizacdo do comportamento espacial dailuigtdo de teores de ouro foi
feita através do calculo de correlogramas diredsomai calculado o correlograma vertical ao
longo dos furos de sondagem, de onde foi obtidfeitoepepita do depdsito; apds isto foram
calculados os correlogramas no plano xy. Apos ddafanalise de mergulho nas direcdes

principais e nao resultou em qualquer inclinacdaros de continuidade.

Os correlogramas tiveram seus pontos experimegitzsados por fungdes esféricas,
gue sao retratados na Figura 4.19, enquanto ad 48 mostra com detalhes os parametros

que definem o modelo de ajuste.

Correl ograma
Correl ograma
Correl ogranma

.
L L

°
| | I | L e S Sy S E— | L
50 100 150 200 250 300 25 50 75 100 125 150 0 5 10 15 20 25 30

Di stancia (m Distancia (m Distancia (m

(a) (b) (€)
Figura 4.19 — Correlogramas experimentais paraiawe Au, com os modelos ajustados aos pontosrempetais: (a)
direcdo NO°, de maior continuidade; (b) diregdo N®@le continuidade intermediéria; e (c) direcAdDED° (vertical), de

menor continuidade.



60

Tabela 4.18. Parametros do modelo ajustado aolagraena para a variavel Au.

Contribui¢ao das NO° N90°E NO0°D90°
estruturas Alcance (m) Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,10 - - -
Esférica 1 0,78 13 37 20
Esférica 2 0,12 150 125 20

As estimativas por krigagem ordinaria dos dadogimais serdo identificadas na

descricédo dos resultados pela denominagcao AU(OK).

4.2.3.2Krigagem ordinaria com corte (capping) nos valores extremos

A determinagdo do teor para cortgping dos altos valores da distribuicdo de
teores de Au foi baseada na andlise de sensikdlidadmédia desagrupada. Nesta andlise,
foram efetuados cortes em determinados trechosriGcadas as variacbes das meédias
desagrupadas resultantes. A reducéo percentuatédia thesagrupada dos dados apos o corte,
em relacdo a média desagrupada dos dados origimais,deveria ultrapassar o limite
previamente estipulado de 10%. Este limite é maidvel do que o limite estipulado para as

variaveis U e V, devido a maior assimetria da iisicio de probabilidade dos teores.

Os teores de corte escolhidos para os testes fdvaseados nos quantis da

distribuicdo de Au, os quais sao apresentados beld4.19.

Tabela 4.19 — Quantis das distribuicGes de te@espvariavel Au, base para a analise de sedsiddidas médias apos o

capping

Q95%  Q96%  Q97%  Q98%  Q99%
Au(ppm) 5,03 5,85 7,16 9,23 14,27

A analise de sensibilidade teve inicio com o qli&¥d«, €, de acordo com a variagao
de média obtida, a andlise se estendeu para oiggsaperiores. Os resultados obtidos para a

andlise de sensibilidade da varidvel Au sdo aptades na Tabela 4.20.



61

Tabela 4.20 — Resultados da analise de médias desalgis para a variavel Au.

Média desagru- Diferenga
pada (ppm) relativa (%)

AU 0,95 -

AU (capping Q99) 0,90 5,26
AU (capping Q98) 0,87 8,42
AU (capping Q97) 0,84 11,58
AU (capping Q96) 0,82 13,68
AU (capping Q95) 0,80 15,79

Pode-se verificar que para a variavel Au, o lindigevariagdo da meédia desagrupada
de 10% é ultrapassado com o corte no quanti,@a distribuicdo de teores. Desta forma, foi
estabelecido que o teor para cortapping desta variavel seria o valor correspondente ao
quantil Qg da distribuicdo de teores original, o que equigaéeor 9,23 ppm. Foi decidido
testar também a aplicacdo dapping utilizando o quantil @, correspondente ao teor de
5,03 ppm , para verificar o efeito da escolha decarte maior nos teores altos.

ApoOs o corte ¢apping nos altos valores da distribuicdo de Au, prosisege com a
analise de continuidade de teores por meio de logreemas. Os pontos experimentais
calculados, assim como os modelos esféricos déeagd® ilustrados nas figuras a seguir
(Figura 4.20 e Figura 4.21), e os parametros dagbks de ajuste sao apresentados nas
tabelas que seguem (Tabela 4.21 e Tabela 4.22).

Correl ograma
Correl ogr ama
Correl ogranma
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Figura 4.20 — Correlogramas experimentais paraiawe Au, apos cortecépping no quantil Q98 da distribuicdo de teores,

com os modelos ajustados aos pontos experime(apnidirecdo NO°, de maior continuidade; (b) diref®0°E, de

continuidade intermediéria; e (c) direcdo NO°D9@r{jcal), de menor continuidade.



62

Tabela 4.21 — Parametros do modelo ajustado aelegrama para a variavel Au, apds cocgpping no quantil Q98 da

distribuic@o de teores.

Contribuicao das NO° N90°E NO0°D90°
estruturas Alcance (m) Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,10 - - -
Esférica 1 0,50 50 65 25
Esférica 2 0,40 210 95 25

Correl ogr ama
Correl ogranma
Correl ogr ama

L L L L L L L I ° e a I L L L L
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Figura 4.21 — Correlogramas experimentais paraiawed Au, apos cortecapping no quantil Q95 da distribui¢do de teores,

com os modelos ajustados aos pontos experime(agidirecdo NO°, de maior continuidade; (b) direR®0°E, de

continuidade intermediéria; e (c) diregcdo NO°D3@r{jcal), de menor continuidade.

Tabela 4.22 — Parametros do modelo ajustado aelegrama para a variavel Au, apds cocgpping no quantil Q95 da

distribuicdo de teores.

Contribui¢ao das NO° N90°E NO0°D90°
estruturas Alcance (m) Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,10 - - -
Esférica 1 0,45 60 85 28
Esférica 2 0,45 250 85 28

As estimativas por krigagem ordinaria dos dados aptitacdo de cortec@pping

nos valores extremos serdo identificadas na déscrilps resultados pelas denominacdes

AU(cappingQ98) e AUCappingQ95).

4.2.3.3Krigagem dos indicadores pela mediana

A aplicacéo da krigagem de indicadores pela mediacassita apenas do calculo e

ajuste de um unico modelo de continuidade espamaiiulado para os dados transformados
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em indicadores do trecho equivalente ao quantd,Qa distribuicdo de teores. A Figura 4.22
e a Tabela 4.23 mostram os correlogramas ajustaogontos experimentais, assim como 0s

parametros numericos das funcdes esféricas de ajust

Correl ogr ama
Correl ograma
Correl ograma

| | | I | | e
100 200 300 400 50 100 150 200 250 5 10 15 2

Distancia (m Distancia (m Distancia (m

(a) (b) (c)
Figura 4.22 — Correlogramas experimentais dos auldices para a mediana da variavel Au, com os medglistados aos
pontos experimentais: (a) dire¢cdo NO°, de maiotinoiade; (b) direcdo N90°E, de continuidade imiediaria; e (c)

direcdo NO°D90° (vertical), de menor continuidade.

Tabela 4.23 — Parametros do modelo ajustado aelegrama dos indicadores para a mediana da varkavel

Contribui¢ao das NO° N90°E NO0°D90°
estruturas Alcance (m) Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,20 - - -
Esférica 1 0,42 30 37 3
Esférica 2 0,38 220 130 13

A determinacédo dos trechos para a krigagem dedddres baseou-se nos teores
correspondentes aos nove decis da distribuicioeoies de ouro, valores 0s quais sao

apresentados na Tabela 4.24.

Tabela 4.24 — Nove decis da distribuicao de tedeesu, base para os trechos da krigagem de indiesado

Q10 Q20 Q30 Q40 Q50 Q60 Q70 Q80 Q90
AU (ppm) 0,25 0,32 0,40 0,50 0,63 0,82 1,14 1,65 2,95

Apos a krigagem de indicadores da variavel Au padas os trechos, o teor de cada
bloco foi definido através do célculo do E-type etapa de pos-processamento. Foram
produzidos dois tipos de distribuicdo de teores pawariavel, através da modificacdo dos
parametros da funcdo de extrapolacdo do quantierswp Foram utilizadas funcdes

hiperbolicas de parametras=1,5 ev=4,0 que, nesta ordem, condicionam uma maior e uma
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menor probabilidade de ocorréncia de altos teoassdistribuicbes formadas ps trechos
estimados.

Assim, os resultados das estimativas por krigagems hdicadores seri
identificados de acordo com o parametro de extesgdol aplicado, ou seja, séo atribuida
denominacgoes AU(Eype 1,5) e AU(type 4,0).

4.2.3.4GeoestatisticaParamétrica de Campo— FPG

A verificacdo da existéncia ou ndo de multiplasybagdes foi realizada a partir
analise do gréfico de frequéncia acumulada parariavel Au, apresentado IFigura 4.23.
Foi verificada uma mudancga de inclinacdo bastan&mtaada no grafico, cujo ponto

inflexdo da curva corresponde ao teor de aproximadée 5 ppm

Ponto de inflexdo em 5 ppm

Frequéncia cumulativa desagrupada

5.00 o
Teor

Figura 4.23 -Grafico de frequéncia acumulada para a variavepauagderada pelos pesos de desagrupamento, ondee
se 0 ponto de inflexdo da curva em 5 ppm.

Assumindo a existéncia de duas populagces, o bdaecdados foi dividido enti
amostras com teor menor igual a 5 ppm e amostras com teor acima de 5 pgnandostra
com teor acima de 5 ppm séo estimadas pela metpdokPG, jA as amostras com t

menor ou igual a 5 ppm sao estimadas por krigagdmaoia.

Com adivisdo do banco de dados entre altosaixos teore, torna-se necessario
estabelecer qual a parcela de contribuicdo de papalacido de teoreno metal contido em
cada blocoPara isto, foi feita a krigagem de indicadorepdjpulacéo de baixo teor, ond:

resultado é considerado a fragao nfluéncia desta populagéo de teores na composig:
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metal contido no bloco. O célculo do teor finalod€la bloco serd dado pela combinagéo entre
as estimativas por FPG dos altos teores e pordeaigaordinaria dos baixos teores, com as

contribuicdes de cada populacdo estabelecidakpgigem de indicadores.

Por exemplo, em um bloco do onde se quer preveuradie ouro, se o0 valor estimado
por krigagem dos baixos teores € de 0,50 ppm, ar estimado por FPG a partir dos altos
teores € de 6,00 ppm, e a krigagem dos indicadtagsopulacdo de baixo teor forneceu o

valor 0,80. O teor final do bloco é calculado dgusete forma:

O calculo e ajuste de correlogramas foram realgaskEparadamente para cada
populacdo. A Figura 4.24 e a Tabela 4.25 retratanodelo de continuidade espacial adotado

para a populacao de altos teores.

0.50

Correl ogr ama
Correl ograma
Correl ogr ama

L L L L L L L L | L L
25 50 75 100 125 25 50 75 100 5 10 15 20

Distancia (m Distancia (m Distancia (m

(a) (b) (€)
Figura 4.24 — Correlogramas experimentais parxtesgdes dos altos teores da variavel Au (acinapiam), com os

modelos ajustados aos pontos experimentais: @)abrNO°, de maior continuidade; (b) direcéo N9@¥Econtinuidade

intermediéria; e (c) direcdo NO°D90° (vertical),rdenor continuidade.

Tabela 4.25 — Parametros do modelo ajustado aelegrama das extensdes dos altos teores paraéaelahiu.

Contribui¢ao das NO° N90°E NO0°D90°
estruturas Alcance (m) Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,17 - - -
Esférica 1 0,60 8 50 15
Esférica 2 0,23 50 50 15

Para as amostras com teor de Au menor ou igualppnh foram calculados os
correlogramas direcionais para os teores e parnadisadores. Os modelos ajustados aos
correlogramas experimentais, bem como seus pam@sngtara os teores de ouro e para o0s
indicadores do trecho menor ou igual a 5 ppm, gé@wd®s nas figuras (Figura 4.25 e Figura
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4.26) e tabelas (Tabela 4.26 e Tabela 4.27) queeseg

Correl ogranma
Correl ogranma
Correl ograna

| |
100 200 300
Distancia (m
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50

I
75 100
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A
125

A
150
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(@)

(b)

(c)

Figura 4.25 — Correlogramas experimentais paraame$ da variavel Au menores ou iguais a 5 ppm,a@modelos
ajustados aos pontos experimentais: (a) direcdpdé0haior continuidade; (b) diregdo N9O°E, de icmidade

intermediéria; e (c) dire¢cdo NO°D90° (vertical),rdenor continuidade.

Tabela 4.26 — Parametros do modelo ajustado aelegrama dos teores para a variavel Au, menoréguais a 5 ppm.

Contribui¢ao das NO° N90°E NO0°D90°

estruturas Alcance (m) Alcance (m) Alcance (m)

Efeito pepita 0,36 - - -

Esférica 1 0,28 55 55 5

Esférica 2 0,36 380 120 18

1.00 K — 1.00 — 1 —
g 0.75 — g 0.75 — £ 0 —
% 0.50 — % 0.50 — % 0. 1
3 3 3

0.25 — 0.25 — 0. —

0.00 ’ ’ N 0.00 v . o ry 0. .

5‘0 1(‘]0 15‘30 2(‘]0 2‘50 300 2‘5 5‘0 7‘5 1(‘)0 12‘5 1%0 1‘0 2‘0 3‘0 - 40
Distancia (m Distancia (m Distancia (m

(@)

(b)

(€)

Figura 4.26 — Correlogramas experimentais dos aultices para a variavel Au, para o trecho de tenez®res ou iguais a 5
ppm, com os modelos ajustados aos pontos expegrsefd) direcdo NO°, de maior continuidade; (b@cho N9O°E, de

continuidade intermediéria; e (c) direcdo NO°D9@r{jcal), de menor continuidade.
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Tabela 4.27 — Parametros do modelo ajustado aelegrama dos indicadores para a variavel Au, parecho de teores

menores ou iguais a 5 ppm.

Contribuicao das NO° N90°E NO0°D90°
estruturas Alcance (m) Alcance (m) Alcance (m)
Efeito pepita 0,05 - - -
Esférica 1 0,75 40 40 22
Esférica 2 0,20 200 90 22

Assim, as estimativas pela técnica FPG serdo fammtas na descricdo dos

resultados pela denominacado AU(FPG).

4.2 .4 Resultados

As estimativas foram realizadas em dois modelodbldeos gerados na area de
estudo, que compreendem as por¢cdes norte e suleda ém tamanho de blocos de
10x10x1m, sem haver subdivisdo do banco de dadosntduas estimativas. Houve a
padronizacdo dos parametros de busca de amostfasndo os parametros mais adequados
apos a realizacéo de validacéo cruzada, para qlisteg0es entre os valores resultantes para
0os modelos estimados sejam atribuidas somente faserdias entre as abordagens

metodoldgicas.

Foi adotada a krigagem de blocos admitindo a digagdio de 25 pontos de
estimativa em cada bloco, distribuidos no padrdaxbxonde o calculo da média destes
pontos fornece o teor do respectivo bloco. O minimamostras para realizar a estimativa foi
estabelecido em 3 amostras e 0 maximo de 16 arspstim delimitagdo de 2 amostras por
octante. O elipsoide de busca adotado possui dieende 350 m na direcdo de maior
continuidade (NO°), 150 m na direcdo de continukdadermediaria (N90°E), e 30 m na

direcdo de menor continuidade (NO°D90°, vertical).

Os parametros estatisticos das estimativas saostespmas tabelas seguintes,
separados de acordo com o modelo de blocos conésptes a area norte (Tabela 4.28) e a

area sul do deposito (Tabela 4.29), bem como ass&tas das amostras separadas por area.
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Tabela 4.28 — Parametros estatisticos dos tediggmdses para a variavel Au na porgao norte.

Dados Norte Minimo Maximo Média Desvio padrao
N¢ blocos (ppm) (ppm) (ppm) (ppm)
AU 1730 0,00 24,04 0,85 1,37
AU (OK) 155488 0,08 13,35 0,68 0,55
AU (capping Q98) 155488 0,00 8,04 0,65 0,52
AU (capping Q95) 155488 0,00 5,00 0,63 0,45
AU (E-type 1,5) 155488 0,16 7,81 0,75 0,69
AU (E-type 4,0) 155488 0,16 4,10 0,66 0,44
AU (FPG) 155488 0,08 6,61 0,59 0,45

Na porcdo norte do depdsito, as estimativas pagagem ordinaria (AU(OK)),
krigagem ordinaria com aplicacao de coo@pping nos valores extremos (AtKppingQ98)
e AU(capping Q95)) e krigagem dos indicadores com maior regirigos altos teores no
calculo do E-type (AU(E-type 4,0)) proporcionararalores de média global bastante
semelhantes. Dentre estes métodos, a maior redlegc&ariabilidade nos teores estimados
ocorreu nos resultados obtidos com maior restrag@ovalores extremos do banco de dados,
que sdo AUgappingQ95) e AU(E-type 4,0). A estimativa por krigagemiddicadores com
menor restricdo aos valores extremos (AU(E-typg fbfseceu valores mais altos de média e
desvio padrdo, de forma oposta ao FPG (AU(FPG), dpntre as metodologias aplicadas
forneceu um valor menor para a média global paistabuicdo de teores, com reducdo de

30% no teor médio do depdsito em relacdo a mediedala pelos dados desagrupados.

Tabela 4.29 — Parametros estatisticos dos tediemdss para a varidvel Au na porgéo sul.

Dados Sul Minimo Maximo Média Desvio padrao
N¢ blocos (ppm) (ppm) (ppm) (ppm)

AU 4127 0,00 145,30 1,01 2,82

AU (OK) 226619 0,04 67,39 0,88 1,51

AU (capping Q98) 226619 0,00 9,12 0,77 0,82

AU (capping Q95) 226619 0,00 5,00 0,71 0,58

AU (E-type 1,5) 226619 0,16 9,81 0,86 1,00

AU (E-type 4,0) 226619 0,16 4,10 0,70 0,49

AU (FPG) 226619 0,07 8,65 0,62 0,56

As amostras presentes na porcao sul do depdsisugrosvalores extremos e media
de teores mais altos do que a por¢do norte, coestuente a meédia das estimativas é mais
alta, como pode ser verificado pelos parametragisttos apresentados na Tabela 4.29. A
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média global de teores de ouro na area sul do depabtida pela metodologia FPG
(AU(FPG)), € mais conservadora em relacdo as demgaisicas, exibindo uma média

estimada para a variavel Au 36% menor do que aardstiagrupada das amostras.

No caso de Amapari, ndo ha a disponibilidade demmwdelo de referéncia para
verificacdo do nivel de aderéncia dos resultaddglab por FPG. Entretanto, o fato de as
médias estimadas por FPG para as por¢des nortale daposito ser 30% e 36% menores do
que as médias dos teores desagrupados sdo vistmsresultados positivos. Por exemplo,

para o estudo de caso de Walker Lake, observouesa diferenca entre

Para verificar a influéncia dos métodos de estimatias dimensfes do depdsito de
acordo com o teor de corte, foram elaboradas culwgmrametrizacdo que mostram a relacéo
entre o teor de corte utilizado e a proporcédo deds de minério na area. Esta adaptacao das
curvas tonelagenversusteor tornou-se necessaria pela auséncia de ingGesarelativas

a densidade do material.

A Figura 4.27 e a Figura 4.28 retratam as curvapatametrizacdo para as areas
norte e sul, respectivamente. A titulo de comparagsual, também foi acrescentada a curva
de proporcdes da quantidade de amostras presemtezda regidao do deposito em funcéo do

teor de corte escolhido.
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——— AU (capping Q98)
——— AU (capping Q95)

90% -
80% -
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—— AU (FPG)
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50% -

40%

N2 de blocos (%)

30% -
20% -

10% -

0% } }
0.10 0.20 0.40 0.80 1.60 3.20 6.40 12.80

Teor de corte (ppm)

Figura 4.27 — Curvas de parametrizagdo para anastas da variavel Au, realizadas na porgéo rdatarea.
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Figura 4.28 — Curvas de parametrizagdo para asastas da variavel Au, realizadas na por¢éo sdirda.

Nas regibes norte e sul do depdsito, as estimatp@s técnicas tradicionais
apresentam curvas de parametrizagdo bastante seneallentre si. Por outro lado, a curva
obtida pelas estimativas por FPG (cor verde) indicg quantidade menor de blocos de
minério para teores de corte abaixo de 0,50 ppgueopode ser atribuido ao melhor controle

do efeito do®utliersna estimativa de teores utilizando a técnica FPG.

As caracteristicas semelhantes entre as curvasrdmetrizacdo (a excecao da curva
FPG) demonstram que as medidas de controle tonpadageduzir o efeito de valores altos
erraticos na estimativa ndo surtiram o efeito egjerOu seja, mesmo com as analises de
meédias desagrupadas para escolha do melhor teocpde dos valores extremos, ou com a
krigagem de indicadores para compor a curva deapitilades em cada bloco e calculo da
média destas distribui¢cbes, o resultado final iesenta melhorias em relacdo a variografia

e krigagem ordinaria dos dados.

Ao observar os resultados gerados para media giobaivas de parametrizacdo da
variavel Au, a estimativa de teores pela técnic@ Fétneceu resultados mais conservadores
em relacdo as demais técnicas estudadas. Mesmounoralto coeficiente de variagédo
apresentado pelos dados de Amapari (C.V.= 2,4Tarsformacédo dos teores de Au em
extensdes acumuladas permitiu a reducdo de atiosstestimados, além de previsdes mais

conservadoras para as curvas de parametrizacapdsitb.
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4.3 Comentarios finais

Neste capitulo, foram apresentados os resultadtisosbpara a estimativa de
distribuicdes de teores com forte assimetria p@sitroram efetuadas comparacfes entre os
teores estimados pela Geoestatistica ParamétriCameo (FPG) e demais técnicas aplicadas
nos bancos de dados de Amapari e Walker Lake, sendstimativas para as variaveis U e V
do banco de dados Walker Lake comparadas tambémoconodelo de referéncia. No
Capitulo 5, serdo apresentadas as conclusdesstieagertir destes trabalhos, e algumas

recomendacdes para futuros estudos.
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Capitulo 5

Conclusdes e recomendacgodes

Este capitulo apresenta as conclusGes decorrentesadalho realizado e dos

resultados apresentados nesta dissertacao.

A Secédo 5.1 trata das conclusfes propriamente, ditadamentadas nos resultados
expostos e discutidos anteriormente. A Secdo F&sapta algumas sugestdes para trabalhos

futuros, que possam complementar os estudos dastatieica Paramétrica de Campo.

5.1 Conclusdes

Através da analise dos resultados para os estedoased Walker Lake e Amapari, se
pode concluir que a Geoestatistica Paramétricaatiep@ (FPG) fornece resultados robustos
para a estimativa de teores na presenca de vartesnos. Esta afirmacao foi baseada nas

seguintes evidéncias:

. Para o banco de dados Walker Lake, as estimatimavadavel U pela
aplicacdo da Geoestatistica Paramétrica de Cangmuziram o teor médio
gue mais se aproximou da meédia dos dados de ref@rpara esta variavel.
Com apenas 4% de diferenca em relacdo a média reove dos dados
exaustivos, a estimativa por FPG destacou-se dosidenétodos utilizados,
0s quais apresentaram diferencas relativas acingd@ara a krigagem de
indicadores, até 96% para a krigagem ordinaria adhuos originais. Além
disso, a curva de parametrizacao de recursos derddlg com as estimativas
por FPG foi bem préxima a curva de parametrizagédyzida a partir dos

dados de referéncia;

. A estimativa de teores de Au na area de Amapara feéoestatistica

Paramétrica de Campo proporcionou meédias globamras do que as demais
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estimativas produzidas, nas por¢cbes norte e sullre@ o que comprova o
controle mais efetivo dos valores extremos aozatila técnica. As curvas de
parametrizacdo dos blocos estimados por FPG evaterec menor quantidade
de blocos de minério para diversos teores de aoxstrando que os resultados
sd0 mais conservadores quanto a previsao dos oscausiferos existentes na

area de Amapari.

Para os dados cuja distribuicdo de frequénciassept@ pouca ou nenhuma
assimetria, tais como a variavel V da area de Walkde, conclui-se que os resultados
globais e locais fornecidos pela GeoestatisticarRétrica de Campo podem ser obtidos de
forma semelhante pela aplicacdo da krigagem oiididés dados originais, com ou sem corte
(capping dos altos valores. Acredita-se, que quanto mdistabuicdo de probabilidade dos
teores aproximar-se da uma distribuicdo normal rdguEncias, mais proximos serdo 0s

resultados da Geoestatistica Paramétrica de Canspesultados da krigagem ordinaria.

Os demais métodos utilizados na estimativa de sedeeAmapari, mesmo com as
restricbes aplicadas aos valores extremos, possueras de recurso muito semelhantes a
curva da krigagem ordinaria dos dados originaiseamdo ha qualquer tratamento prévio em
relacdo aosutliers Nestes casos, torna-se necessaria uma restrajao aos teores antes da
estimativa de recursos, 0 que novamente traz aaaneestdo da subjetividade na escolha de
parametros de restricdo, ou a aplicacdo de fattwesorrecdo de teores, de acordo com a

disponibilidade de dados para reconciliacéo.

De forma geral, a Geoestatistica Paramétrica depGaffPG) mostrou-se uma
alternativa viavel para a estimativa de teores digtaibuicdo de frequéncias apresenta forte
assimetria positiva, tais como os teores de misaiwriferos, sem a subjetividade inerente a

escolha de teores de corte para valores extremos.

5.2 Trabalhos futuros

A Geoestatistica Paramétrica de Campo merecetseiada em futuros trabalhos, de
forma que a aplicacdo em diversos estudos de aamsa piabilizar a sua utilizacdo de forma

rotineira na estimativa de recursos. Sao sugeadaeguintes topicos:

. Pesquisa e aplicacdo de outras ferramentas paraagga de teores na

presenca de valores extremos, para comparacaesigsados obtidos com a
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aplicacao do FPG;

Estudo de caso com a aplicacdo do FPG em bancadies dle um depdsito
real, efetuando a comparacdo dos resultados conrmadelo de blocos de

referéncia gerado por simulacdo geoestatistica;

Estudo de caso em banco de dados de um depésitccoea informacdes
disponiveis acerca da reconciliacdo de massagestate forma a verificar o
nivel de aderéncia atingido pela estimativa por ERGrelagdo ao modelo de

referéncia (reconciliado);

Verificagcdo do impacto da Geoestatistica Parangétrie Campo ha
guantificacdo de recursos e reservas mineraise&ao a outros meétodos de

estimativa de teores, e consequente analise da@impaondmico;

Verificar a adequacao da metodologia FPG para astiende variaveis onde a

distribuicdo de frequéncias possua assimetria ivagat
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