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RESUMO

A cossimulacdao de teores em depdsitos multivariados complexos com mais de
trés varidveis envolvidas, quando realizada por métodos classicos, ¢é
extremamente trabalhosa e acaba por gerar resultados que precisam de ajuste
posterior, principalmente com relagdao ao fechamento da soma dos teores nos
blocos ou faixas granulométricas de interesse. A necessidade de ajustes
posteriores, aliada a falta de praticidade destes métodos, motiva a busca por
solugdes alternativas que gerem resultados tao ou mais precisos e, sejam mais
facilmente implementaveis no dia a dia da industria mineira. Nesta tese foi
analisada a viabilidade de aplicacdo de cinco combinacdes de meétodos como
alternativa aos métodos classicos: a simulagao individual pelo método de bandas
rotativas de cada uma das variaveis, em suporte de pontos posteriormente
reblocados (combinacdo 1); a simulacdao das transformacdes ilrs, também pelo
métodos de bandas rotativas, de forma individual e em suporte de pontos
posteriormente reblocados (combinagao 2); a simulagao diretamente em suporte
de blocos dos fatores MAFs (combinacao 3); a simulagao diretamente em suporte
de blocos dos fatores MAFs das ilrs, com a utilizacdo da varidvel artificial Resto,
também utilizada nas combinacbes 1,2 e 3 (combinacdao 4) e; a simulagao
diretamente em suporte de blocos dos fatores MAFs das ilrs, com a operagao de
fechamento (combinacao 5). Para aplicacao da metodologia proposta foram
simulados os teores das variaveis Alap, Fe, Si e Ti, retidas na faixa 14#, para um
depdsito de bauxita do norte do Brasil. Os resultados obtidos em todas as
combinagdes foram analisados com relacao ao grau de reproducao das
caracteristicas estatisticas e de continuidade espacial, reproducao das somas dos
teores dos dados originais também na faixa simulada e a reproducdo das
correlacdes, ou reproducao da auséncia de correlagdes, também nos cenarios
simulados. Apds a analise dos resultados obtidos, se pode concluir que todas as
combinacOes testadas sdao passiveis de utilizagdo, no entanto, somente as
combinagdes quatro e cinco proveem uma solugao acabada para o problema em
guestdo. Isto se deve ao fato de estas duas combinades de métodos serem as
Unicas que combinaram: a decomposicdo MAF, para descorrelacionar as
variaveis, simular cada uma de modo independente das demais e mesmo assim
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garantir a reprodugao das correagoes no final do processo; a transformacgao ilr,
que, por considerar as amostras como composigoes pertencentes ao espago de
soma restrita e constante, Simplex, garante que a soma dos teores esteja
garantida nos resultados das simulacdes; e, a simulagdo diretamente em suporte
de blocos, que foi incluida por evitar que um grande numero de pontos precise
ser simulado e posteriormente ajustado para o suporte de blocos, dando
agilidade ao processo. A combinagao cinco se mostrou ainda mais vantajosa por
ndo fazer uso da variavel artificial Resto, o que diminui o nimero de variaveis a
serem efetivamente simuladas. Apesar das vantagens apontadas, € inegavel que
0 usuario precisa conhecer e estar atento a sequéncia em que as transformacdes

devem ser aplicadas sobre os dados originais.

Palavras chave: Métodos de Cossimulacao, Transformagdes logaritmicas
isométricas, Fatores Minimos e Maximos de Correlacao, Depodsitos Multivariados

Complexos.



ABSTRACT

Cossimulation of complex multivariate deposits with more than three variables
involved, when performed by classical methods, is extremely labor intensive and
ultimately generate results that need further adjustment, especially with respect
to the closing of the sum of the attributes of interest. The need for further
adjustments, together with the difficulties in practical implementation of these
methods, motivates the search for alternative solutions that generate results as
or more accurate and which can be more easily implementable at the mining
industry. This thesis analyzed the feasibility of five combinations of methods as
an alternative to the classical ones: individual simulation by turning bands
method, each variable at a time, in subsequent block support adjustment
(combination 1); the simulation of ILRs transformations, also using the turning
bands method, individually and followed by the block support correction
(combination 2); the directly block simulation of MAFs factors (combination 3);
direct block simulation of MAFs factors of ILRs with the use of artificial variable
“"Resto” also used in combinations 1,2 and 3 (combination 4) and direct block
simulation of MAFs factors of ILRs with the closing operation (combination 5). To
apply the proposed methodology, the following variables from a large bauxite
deposit were chosen: mass retained at 14 # sieve, Alap, Fe, Si and Ti were
simulated. The results obtained in all combinations were analyzed with respect to
the level of reproduction of statistical characteristics and spatial continuity,
reproduction of the sums of the grades of the original data also in the simulated
scenarios, allied to variables cross-correlation reproduction in the simulated
scenarios. The results lead to conclude that all tested combinations are amenable
to use, however, only the 4 and 5 combinations provide a finished solution to the
problem in question. The MAF decomposition was used to decorrelate the
variables and so each one of those could be independently simulated, and the
maintenance of correlations after the procces was assured, and the ilr
transformation was included in both combinations 4 and 5 to provide results with
constant sums of the grades in the sieve of interest. These two combinations
guarantee the maintenance of the grades closed sum and correlations

reproduction in simulated scenarios, and, still are computationally efficient as the
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block simulation was used to avoid the simulation of a large amount of points
that need to be post processed. The last workflow proved to be even more
advantageous for not using an artificial variable Resto, which reduces the
number of variables to be effectively simulated. Despite of these advantages, it is
undeniable that the user needs to know and to be aware of the sequence in

which transformation should be applied to the original data.

Keywords: Cossimulation methods, Complex Deposits, Isometric Log Ratios,

Minimum/Maximum Correlation Factors, Direct Block Simulation.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Os depodsitos minerais sao constituidos por diversas espécies quimicas e
propriedades fisicas que devem ser propriamente identificadas e quantificadas
para o correto planejamento das etapas posteriores de lavra e beneficiamento.
As primeiras investigacdes geoldgico-mineiras da historia se restringiam ao
estudo da variavel de interesse econémico existente no depdsito, ignorando a
existéncia de multiplas varidveis, a correlacdo entre elas ou até mesmo sua

influéncia no processo de beneficiamento.

A evolucdo das técnicas de pesquisa, caracterizacao tecnoldgica e de
beneficiamento dos minérios, além de alertar para a importancia, tornou
praticamente imprescindivel a determinacdo das caracteristicas e a quantificacdo
das multiplas varidveis que influenciam os processos e a lucratividade do

empreendimento mineiro.

A geoestatistica é a técnica que permite realizar estimativas de variaveis
regionalizadas por meio de diferentes variantes dos métodos de krigagem
(Matheron, 1965), e, cuja aplicabilidade depende do objetivo final que se quer
alcancar. Existem métodos mais adequados para a estimativa de uma sé variavel
(Isaaks & Srivastava, 1989), para a estimativa de multiplas variaveis de forma
conjunta (Wackernagel, 1994), e, ainda, métodos capazes de avaliar a
variabilidade in situ dos teores de um ou mais atributos correlacionados ou nao
(Chliés & Delfiner, 1999).

Depédsitos de ferro, manganés, niquel e bauxita sdo exemplos de
ocorréncias em que a correta avaliacdo da distribuicdo dos teores de multiplas
espécies quimicas e a possivel correlacdo entre as mesmas devem ser
garantidas. Além disto, as estimativas das multiplas espécies quimicas nesses
depdsitos devem garantir o fechamento dos balancos de massa e de teores nas

diferentes faixas granulométricas. E, por serem sistemas que envolvem a
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consideracao conjunta de diversos fatores correlacionados, a utilizacao das

técnicas da geoestatistica multivariada é recomendavel.

Métodos como a cokrigagem (Marechal, 1970) e suas variacdes fornecem
estimativas bastante proximas a realidade na quantificacdo das variaveis
presentes em um depodsito mineral multivariado. Como uma extensao natural da
krigagem (Matheron, 1965), a cokrigagem fornece estimativas ndao tendenciosas,
que minimizam a variancia do erro e ainda, como vantagem, consideram a

correlacdo conjunta existente entre as variaveis.

No entanto, quando o objetivo é a previsao da variabilidade in situ dos
teores, por exemplo, para fins de planejamento de mina, a cokrigagem nao se
apresenta como a melhor alternativa. Isto porque o método sé é capaz de
fornecer uma Unica estimativa sobre os teores das varidveis em um dado local.
Mesmo que este valor estimado seja o mais proximo da realidade que se pode
obter, a cokrigagem nao considera adequadamente a variagao que estes teores

podem sofrer, ja que por construcao, os valores extremos sdo suavizados.

Surge entao a motivagao para a busca de metodologias alternativas para a

estimativa da variabilidade dos teores em depdsitos multivariados complexos.

1.1. A INCERTEZA GEOLOGICA

O conceito de que os resultados obtidos na cokrigagem ou em qualquer
outro método linear de estimativa ndao podem ser utilizados para alimentar
processos de decisao que executem calculos com base em fungdes nao lineares é
bastante consolidado (ex.: Chliés & Delfiner, 1999; Goovaerts, 1997; Lantuejoul,
2002). Como consequéncia deste fato, o conhecimento do intervalo de possiveis
solugdes se torna necessario para a avaliacdo da incerteza sobre a resposta
associada ao atributo de interesse. A simulacao estocastica é o processo que
viabiliza a obtencdao de inUmeros cenarios equiprovaveis, ou seja, fornece varias
solucOes utilizadas para a estimativa do intervalo de incerteza sobre as variaveis

estudadas.

Os métodos de simulacdo estocastica tém sido largamente utilizados em
diversas aplicacdes que vao desde a andlise de risco para contaminacdes no solo

até a andlise econOmica de projetos. No caso de um depdsito mineral, a
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estatistica bdasica dos teores: média, varidncia e covariancia; deverdao ser
respeitadas nos cenarios simulados. Se, além destas caracteristicas, os modelos
reproduzirem nos locais amostrados os valores dos dados originais, estes

modelos sao chamados de condicionalmente simulados (Journel, 1994).

Os primeiros estudos envolvendo simulacdao geoestatistica de teores em
depdsitos minerais ocorreram nas décadas de 70 e 80 (David, 1973; David et al.,
1974; Clark& White, 1976; Journel & Huijbregts, 1978; Dagbert, 1981; Chilés,
1984 e Deraisme et al., 1984). Depois destes, muitos outros trabalhos foram
desenvolvidos, principalmente envolvendo aplicagdes diretas na indUstria mineira
(Blackwell & Sinclair, 2002).

Solugdes para locagao amostral em exploragao mineral foram propostas
por Pilger (2000) e Koppe et al. (2011). J& Souza et al. (2004) fez uso de
cenarios simulados para melhorar a qualidade da estimativa e classificacdo de
recursos em um depdsito mineral. Bonato et al. (2000) e Blackwell et al. (1999)
estudaram a simulacao geoestatistica como ferramenta auxiliar no planejamento
da lavra. Ainda, Gambin et al.(2005), Marques et al. (2010), Beretta et al.
(2010) e Abichequer et al. (2011) avaliaram os beneficios do método como
auxiliar no planejamento de pilhas de homogeneizacao e na diminuicao da
variabilidade dos teores alimentados na planta de processamento.

Os métodos que quantificam e exploram a incerteza geoldgica sao
bastante eficientes quando se trata apenas da anadlise do comportamento
univariado. No entanto, sdo pouco adaptados para a modelagem de fen6menos
multivariados. Por exemplo, um modelo realista de um depdsito de ferro deve
conter informacOes sobre a silica, o fésforo, a alumina e o manganés, além do
ferro, para caracterizar adequadamente a distribuicao dos teores em um bloco.
Como o impacto da correlagdo existente entre as varidveis ndo é analisado nas
etapas de planejamento da mina, otimimizagao do pit ou sequenciamento, o
modelo de blocos deve garantir que a dependéncia ou correlacdo entre os
atributos seja previamente considerada e reproduzida. Um modelo realista ira
implicar em designs de cava mais coerentes com a realidade, melhores
indicadores econémicos e falicitar a analise do risco envolvido na explotacao do
depdsito.

Preservar a variabilidade é importante, mas ndo o suficiente quando se

trata de uma funcdo de transferéncia multivariada. Marcotte et al. (2005)
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demonstraram isto em um estudo de caso na area do cimento. Nove variaveis
foram alimentadas em um software para homogeneizacdo da mistura do
cimento. Na primeira tentativa cada uma das varidveis foi inserida isoladamente,
na segunda, a correlagdao entre elas foi considerada. Os resultados obtidos
demonstraram que os valores simulados considerando a correlagao eram muito
mais precisos e proximos da realidade do que os que a omitiram. Quando o
objeto de estudo for multivariado-correlacionado esta caracteristica deve ser
preservada para que os resultados gerados tenham certo grau de confiabilidade

e reproduzam as caracteristicas dos teores no depdsito mineral.

Dimitrakopoulos & Ramazan (2004) demonstraram a importancia de
incorporar a correlacdo entre as varidveis nos modelos simulados por meio de
um estudo de caso em um depdsito lateritico de niquel-cobalto. O
sequenciamento da lavra foi estudado segundo o comportamento de sete
variaveis diferentes. Os modelos ndo correlacionados se mostraram muito
otimistas e com variacdes de teor muito mais suavizadas do que os modelos

correlacionados.

Também com o intuito de comprovar a importédncia da cossimulagao
Dimitrakopoulos & Fonseca (2003) analisaram as curvas de teor/tonelagem em
um depodsito de cobre no norte do Brasil. Como o teor de corte é dependente dos
teores de cobre, ferro e potassio, é imprescindivel que a correlacao entre as

varidveis seja reproduzida e incluida na anadlise da variacao das curvas.

Outro aspecto relevante da incerteza geoldgica é a mudanca de suporte
amostral. Na mineracdao, o suporte amostral mais comum e praticamente Unico,
sao os furos de sondagem, enquanto que as estimativas sao feitas em um
suporte muito maior, os blocos. A transicao de pontos para blocos é fundamental
(Krige, 1951; Matheron, 1976; David, 1977; Journel & Huijbregts, 1978; David,
1988) para a correta avaliacdo dos depodsitos, uma vez que a maioria das

aplicagdes sao fungao do teor dos blocos e da relagao existente entre eles.

1.2. METODOS MULTIVARIADOS PARA EXPLORAR A INCERTEZA GEOLOGICA

A grande maioria dos métodos de simulagdo multivariada é bastante
complexa, pouco pratica e, para evitar complicacdes ainda maiores, considera sé

dois momentos principais, a média e a covaridancia (simples e cruzadas). O
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conjunto de metodologias de cossimulagao pode ser dividido em duas grandes
categorias: no dominio da distribuicdo espacial e no dominio da distribuicao

espectral ou de frequéncias.

Independentemente do dominio escolhido, existem também dois grandes
tipos de simulagao: simulagdao condicional e nao condicional. Simulagdes nao
condicionais geram cenarios com valores reproduzindo adequadamente a
covariancia e a distribuicdo de frequéncias de um dado vetor de valores Z(u). Ja
uma simulacdo condicional, além de reproduzir a covariancia e o histograma,

também honra os valores nos locais onde Z(u) é conhecido.

Aplicacdes na industria mineira como o planejamento ou sequenciamento
de mina requerem simulagdes condicionais. Se a simulagcao nao for condicional,
os resultados nao serao restringidos pelos dados originais e a comparagao entre

os valores reais e simulados nao sera possivel.

O péds-condicionamento das varidveis simuladas pode ser obtido por meio
da adicdo do residuo da cokrigagem dos dados inicialmente ndo condicionados
(Carr & Meyers, 1985). O procedimento estd demonstrado na equacado 1.1, onde
Z.(u") é o vetor condicionalmente simulado para os n atributos, Z,.(u’) sao os
dados cossimulados sem condicionamento, Z'..(u’) é o vetor cokrigado,
utilizando os dados ndo condicionados nos u locais, e, Z .,(u’) sdo os dados

originais cokrigados.

ch(ul) = ch(u,) - Z*nc(u,) + Z*ob(u’) (1.1)

O método é muito laborioso e demanda alta capacidade computacional.
Varios sistemas de cokrigagem precisam ser resolvidos, além da aplicacdao da
equacao de condicionamento em todos os locais estimados. Por exemplo, se
existirem cinco varidveis amostradas em dez locais diferentes, o
condicionamento ird requerer a inversao de uma matriz 50x50 termos para a
obtencdo de Z*,,(u’), além da de uma muito maior para Z*,.(u’), ja que o malha
de estimativa (grid) simulado possui muito mais locais com informagdes
(previamente simuladas) do que o espaco amostrado. Isto faz com que a
aplicacao do método seja quase impossivel na realidade da operagao na industria

de mineracdo, ja que a avaliacdo de depdsitos minerais inclui a estimativa de
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teores em grandes areas, ou seja, muitos pontos ou blocos em um malha de

estimativa (grid) de igual tamanho.

1.2.1. O DOMINIO DE FREQUENCIAS OU ESPECTRAL

Os métodos de decomposicao espectral admitem as amostras como
“sinais” que podem ser decompostos em “ondas” de diferentes frequéncias por
meio da transformada de Fourier. Muitos métodos realizam a decomposicao das
amostras para o dominio das frequéncias, descorrelacionando-as. Assim, estas
podem ser simuladas de maneira independente e a correlacdo entre elas sera
mantida quando os valores simulados retornarem ao espaco original. Embora
estes métodos sejam computacionalmente eficientes, a dificuldade de gerar
cenarios condicionalmente simulados e de simular vetores com muitas variaveis

ou extensos, faz com que sua aplicacao na vida real seja prejudicada.

Borgman et al. (1984) propuseram um método para cossimular as
variaveis dentro do dominio de frequéncias, baseando-se na propriedade que um
conjunto Z, de varidveis, onde n=0,..., N-1, é periédico, correlacionado,
estacionario, com valores reais e comprimento maximo N. Sua transformada de
Fourier pode ser descrita por A,, m=1,...,N/2, um conjunto de dados nao
correlacionados de valores complexos. A ideia é simular os A, € depois retornar
ao espaco original invertendo os A, simulados por meio de um algoritmo rapido
para inversao de transformadas de Fourier (FFT). O resultado sera um conjunto

de valores simulados com a correlagao cruzada assegurada.

O método é rapido, mas a grande desvantagem é que a simulagao nao é
condicional e, assim como o0s outros métodos aplicados no dominio das
frequéncias, exige uma série periddica de valores. Motivo que torna sua
aplicacao so6 viavel quando a malha de amostragem for regular, prejudicando o
pods-condicionamento dos atributos. Como solugdo os autores propuseram trés
maneiras de pds condicionamento, sendo que todas elas exigem que a simulagao
seja realizada em grandes malhas e com poucos dados condicionantes. Estas
condigOes sdao muito restritivas para a aplicacdao no meio mineral, onde os dados
nao obedecem a uma distribuicao espacial regular e onde existe grande
quantidade de informacdo amostrada. Assim, a cokrigagem do residuo volta a

ser a melhor opcao para o pés-condicionamento dos dados simulados.
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Fazendo uso da representacao espectral da covariancia Robin et al. (1993)
propuseram um meétodo ndo condicional para geracao de duas funcles
randomicas correlacionadas. Utilizaram o teorema da decomposicdo espectral
para substituir estruturas correlacionadas no espaco original, por estruturas
descorrelacionadas no dominio das frequéncias. A retro transformacao dos dados
descorrelacionados no dominio das frequéncias para o espaco original onde
devem estar correlacionadas é feita por uma transformada direta de Fourier. E
uma adaptacao melhorada da metodologia proposta por Borgman et al. (1984),
ja que ndo precisa de um modelo de covaridncias, a covariancia é extraida
diretamente dos dados. O método é muito eficiente computacionalmente, mas
apresenta uma série de desvantagens. As simulagdes ndo sao condicionais e
ainda, a malha de estimativa (malha de estimativa (grid)) nao pode ser definido
de acordo com a distribuicdo espacial dos dados, mas sim, deve ser fungao da
covariancia para evitar a periodicidade e minimizar os erros de aproximacao.
Como na mineracao as malhas de amostragem ndo sao necessariamente
regulares e a discretizacdao dos blocos depende dos parametros da lavra, o

método também ndo se aplica para estas situacoes.

Pardo-Iguzquiza & Chica-Olmo (1994) propuseram uma extensao do
método da integral de Fourier (Pardo-Iguzquiza & Chica-Olmo, 1993) para
obtencdo de cenédrios ndo condicionalmente simulados. E um método de
simulagdo no espago espectral baseado em uma fungao de densidade cruzada
obtida pela transformada de Fourier das fungdes de covariancia cruzadas do
espaco original. Basicamente, € uma adaptacdo do método desenvolvido por
Borgman et al. (1984). A grande vantagem da proposta é que o modelo linear de
corregionalizacdo (MLC), indispensavel para a cokrigagem, ndo precisa ser
ajustado, no entanto, as condigbes de definicdo positiva devem ser checadas
para todos os vetores de separacao h necessarios. Além disto, € um método
bastante eficiente computacionalmente. Mas, assim como os demais, produz
resultados nao condicionados e por isso, nao apresenta vantagem para utilizagao

na industria mineira.

Gutjahr et al. (1997) utilizou o método da simulacdo espectral para
cossimular funcdes randomicas correlacionadas e propdés um método para o pds-
condicionamento ainda no dominio das frequéncias. Assim como as metodologias

abordadas até o momento, a idéia ¢é decompor 2Z(u) em dados
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descorrelacionados no dominio espectral. Estes sdo simulados e voltam ao
espaco original por meio da transformacdo de Fourier. Ao invés de pos-
condicionar os cenarios com a cokrigagem do residuo, os autores propdem uma
alternativa ainda dentro do espaco espectral, ja que a metodologia permite o
condicionamento de uma das duas varidveis envolvidas. Considerando dY(f)
uma funcao randémica complexa obtida a partir da decomposicao espectral de
Z.(u), a idéia é obter uma d’Y(f) krigada e condicionada pelos dados. Para isto,
a covariancia entre dY;(f) e os dados originais deve ser analisada, considerando
as partes reais e imaginarias. A cossimulacdo condicional de Z;(u) é feita no
dominio espectral, a partir dos dados krigados, d*Y.(f). O método é bastante
complexo e somente uma das varidveis é condicionada, sendo que embora os
autores garantam que a aplicacao possa ser estendida para mais atributos, isto

ainda nado foi demonstrado.

O método apresenta a vantagem de ndo precisar do ajuste do Modelo
Linear de Corregionalizacdo (MLC) inerente a cokrigagem, no entanto sua
aplicacao é limitada a malhas regulares e pouco extensas. Gutjahr et al. (1997)
utilizaram uma malha de estimativa (grid) 2D regular de 128x128metros. Estas
dimensbes sao muito pequenas para estudos na area da mineracdo, o que mais

uma vez, desfavorece a proposta.

Em geral, os métodos de cossimulacdo no dominio das frequéncias, ou
espectral, ndao sao eficientes para aplicagdo no meio mineral por todos os
motivos ja abordados, por exemplo, periodicidade, restricdbes na malha
amostrada e incapacidade de simular cendrios extensos. A maioria foi
desenvolvida para aplicagbes no meio ambiente e na hidrogeologia, onde o
condicionamento ndo é tao importante quanto na mineracdo. A grande vantagem
destes métodos é a velocidade de processamento, mas a desvantagem é que a

maioria precisa do pds condicionamento dos modelos aos dados.

No entanto, o principio da decomposicao de um vetor randomico se
mostrou muito eficiente. Isto é, decompor um dado vetor Z(u), em dados nao
correlacionados, simular cada um independentemente e por fim, retornar ao

espaco original.
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1.2.2. O DOMINIO ESPACIAL

As primeiras aplicacdes de métodos de cossimulacdo no dominio espacial
foram propostas por Dowd (1983) e Chiles (1984), utilizando variaveis auxiliares

obtidas pela analise da correlacao.

Menos especifico, mas ainda ndao completamente aplicavel em depodsitos
multivariados complexos, Carr & Meyers (1985) introduziram a utilizacao da
correlacdo cruzada para simular independentemente cada atributo e o pods-
condicionamento dos cenarios por meio da cokrigagem. Resumidamente, o
método utiliza a simulacdo em bandas rotativas (Matheron, 1973; Journel e
Huijbregts, 1978) para simular independentemente e ndao condicionalmente, cada
funcdo randOomica, utilizando a cokrigagem para o pos condicionamento dos

cenarios.

O método proposto ndo é uma cossimulacdo propriamente dita, ja que a
correlacdo cruzada entre as varidveis sé é considerada na etapa de pos
condicionamento via cokrigagem. No entanto, os autores concluiram que os
resultados obidos mesmo com a incorporagao tardia da correlagao cruzada, sao
mais préximos da realidade que os gerados na simulacdo individual dos
atributos. Seguindo esta mesma linha de raciocinio, qualquer conjunto de
simulagdes univariadas ndo condicionais, poderia ser pds processado Vvia
cokrigagem. Mas, isto ndo garantiria teoricamente a reproducao da correlacao

existente entre as variaveis.

Myers (1988), estendeu a decomposicao LU da matriz condicional de
covariancia univariada desenvolvida por Davis (1987), para aplicacdo em
depdsitos multivariados. Com as matrizes triangulares inferior e superior obtidas
pela decomposicdao de Cholesky das matrizes de covaridncia, variancia e
covariancia cruzada (C), a cossimulacao é realizada multiplicando-se a matriz
triangular inferior (L) por um nimero randémico w.

C=LU (1.2)
Z(u) = Lw
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O ajuste do MLC é necessario para garantir as condicbes de definicao
positiva das matrizes de variancia, covariancia e covariancia cruzada. O método
compartilha as mesmas vantagens do caso univariado, como por exemplo, a
velocidade de processamento para geracdo de varios cenarios simulados e a
necessidade de somente ser necessdria a decomposicdo de uma matriz. A
metodologia apresenta algumas desvantagens, sendo que a incapacidade de lidar
com grande numero de dados é a mais significativa para a aplicacdo em

depdsitos minerais.

Verly (1993) combinou a simulacao LU dos vetores com a sequéncia de
simulacdo nos nds do malha de estimativa (grid), para tornar viavel a geracao de
imagens envolvendo grandes areas. Resumidamente o método funciona da
seguinte maneira: a simulacdo LU é realizada em cada né do malha de
estimativa (grid), para cossimular todas as varidveis neste né, antes de seguir
para o proximo. O processo € repetido até que todos os locais sejam visitados.

Mas, mais uma vez, o ajuste do MLC é necessario.

Uma abordagem diferente do problema foi proposta por Gomez-Hernandez
& Journel (1993). Em vez de utilizar a decomposigao LU, os autores estimaram
via cokrigagem simples, a média e a variancia condicionadas em cada né da
malha de estimativa (grid). O resultado da simulacdo é amostrado
randomicamente da distribuicdo condicional gaussiana resultante de cada noé
simulado. A sequéncia de simulacao da malha de estimativa (grid) estd baseada
na decomposicdo das varidveis em termos da distribuicdo condicional (Rosenblat,
1952; Johnson, 1987; Ripley, 1987), onde uma fungdao de distribuicao de
probabilidade condicional (pdf) de Z(ui) com N pontos pode ser expressa em

termos da pdf de um Unico ponto N.

A esperanca matematica e a variancia de cada variavel sao obtidas por
cokrigagem simples, no método proposto por Gomez-Hernandez & Journel,
(1993) e pela decomposicao LU no método de Verly (1993). As duas abordagens
garantem a reproducao dos histogramas, dos variogramas diretos e cruzados,

para vizinhangas suficientemente grandes.

O grande problema é que a cokrigagem simples das varidveis é bastante
trabalhosa, dependendo do nimero de dados condicionantes e da estimativa em

cada um desses ndés. Como alternativa, os autores propdem a diminuicdao de
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dados condicionantes, mas de modo que a reprodugao dos variogramas nao seja
afetada. Mais uma vez, o ajuste do MLC estd presente para garantir as condicdes

de definicao positiva das matrizes de covariancia.

Como extensdo da correspondéncia da decomposicao LU com a krigagem
simples (Alabert, 1987), a cossimulagao sequencial dos vetores por

decomposicao LU ou por cokrigagem simples sdo praticamente a mesma coisa.

Uma alternativa bastante interessante para acessar a incerteza geoldgica
sobre os teores em depdsitos multivariados é a utilizacdo de métodos baseados
na decomposicao das matrizes corregionalizadas, obtidas pela modelagem da
variabilidade espacial dos atributos (Wackernagel, 1994). A maioria dos métodos
tenta fatorizar as varidveis com o objetivo de gerar vetores ortogonais,
assumidos como independentes para todos os vetores de separagao h, e por
isso, permitindo que cada variavel seja simulada independentemente. Depois da
retro transformacdo, os momentos de primeira e segunda ordem (média e

variancia) sdo reproduzidos para todas as variaveis.

Sendo A um conjunto de p vetores ortogonais que fazem a transformacao
linear do vetor Z(u) em Y(u), tal que Y(u)=Z(u)A. Se a matriz de covariancia
C.,(h) de Z(u) satisfizer determinadas condicdes, a covaridncia de Y(u) sera

diagonalizavel.

Sendo ortogonal, Y(u) pode ser simulado de maneira independente, com
qualguer método de simulagdo univariada. A retro transformacdo do vetor Z(u) é

obtida da seguinte maneira (1.3):

Z(u) =Yw)A™?! (1.3)
onde:

Z(u) sera o conjunto de valores estimados correlacionados
Y(u) serd o conjunto de valores estimados de forma independente

AtY & a matriz inversa de A", utilizada para a retrotransformacao

A decomposicao em componentes principais (PCA), introduzida na
geoestatistica por David et al. (1984), é o método mais utilizado para simulagao

de depdsitos multivariados (David et al. 1984; Suro-Perez & Journel, 1990;
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Suro-Perez & Journel 1991). Nela, os vetores ortogonais sao obtidos pela
decomposicdo espectral da matriz de variancia/covariancia. Muitos autores
atentaram para o fato de que o método sé ortogonaliza Z(u) quando a correlagao
entre as variaveis for intrinseca ou quando a matriz de covariancias de Z(u) for
diagonalizdvel (Wackernagel et al. 1989; Petitgas & Touffait, 1989; Lajaunie,
1992; Goovaerts, 1993). Caso contrario, poderdo aparecer falsas correlagdes
entre os fatores, dificultando a reproducao da correlagao original depois da retro-
transformacdo. Um modelo de correlacdo intrinseca € uma séria restricao para os
ajustes dos variogramas diretos e cruzados, fazendo com que a metodologia

possa ser aplicada em muito poucos casos na pratica.

Como alternativa ao PCA, Desbarats & Dimitrakopoulos (2000)
propuseram a decomposicdo em fatores de auto correlacdo minimos e maximos
(MAF) para ortogonalizar Z(u). A decomposicao MAF foi primeiramente
desenvolvida por Switzer & Green (1984) para aplicagcdes na area do
sensoriamento remoto e tem como grande vantagem, o fato de descorrelacionar
as variaveis para qualquer distancia de separacao, desde que os variogramas de
Z(u) atendam a um modelo linear de corregionalizacdo com no maximo duas

estruturas.

A possibilidade de utilizagao de duas estruturas para a modelagem da
covariancia cruzada faz com que a decomposicao MAF possa ser aplicada em
muitos mais casos do que a por PCA. A descricao completa da decomposicao em

fatores MAF sera detalhada no capitulo 2.

Existem diversos outros métodos capazes de ortogonalizar Z(u). Tercan
(1999) comparou cinco métodos, incluindo a decomposicdo espectral e a
decomposicao de Choleski, para concluir que o melhor entre eles era a
decomposicdo pelo método de Choleski (a decomposicdo MAF nao fez parte do
estudo). Os vetores finais da aplicacdo deste método, assim como os da
decomposicao MAF, sao resultado de duas decomposicdes da matriz de
variancia/covariancia em vetores de separacao para diferentes hs. Uma
decomposicao para o vetor de separagao nulo, e, outra para o lag
correspondente ao alcance segunda estrutura do variograma (considerando o

efeito pepita como sendo a primeira estrutura).
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A grande vantagem dos métodos baseados na fatorizacdo das variaveis
correlacionadas é que, na pratica, os fatores que podem ser estimados de modo
independente, também podem ser modelados de modo independente, ndo
necessitando do ajuste do MLC. No entanto, quando os fatores sao ajustados
isoladamente é necessario que se verifique a reproducao dos variogramas diretos
e cruzados, além da reproducao da correlacao existente entre os dados, no

modelo final retro transformado ao espago original.

Bandarian et al. (2008) estudaram uma alternativa para a decomposicao
MAF para o caso de simulagdes com abordagem multi gaussiana, com o objetivo
de eliminar o primeiro passo, a normalizacdao dos dados de cada atributo. Os
autores propuseram um método para obtencdo dos fatores MAF partindo

diretamente dos dados originais, o que chamaram de DMAF.

O calculo dos coeficientes de transformacdo DMAF é realizado assumindo-
se um MLC com duas estruturas e duas transformagdes do tipo PCA seguidas.
Estes coeficientes serao posteriormente utilizados para a transformacao dos

dados originais em fatores DMAF.

Sendo a matriz de varidncia-covariancia €(h) = Bycy(h) + Bc,(h), onde as
matrizes de corregionalizacdo definidas positivas, B, e B; contém os
patamares dos modelos de covariancia definidos positivos ¢, e ¢y,
respectivamente. E, B = cov{Z(w),Z(u)}, como a matriz de variancia-
covariancia definida positiva €(0) para B=By+B; , 0 primeiro passo é
ortogonalizar B de acordo com B =Q;A,Q,', onde Q; é a matriz de
autovetores de B, Q,'Q:=I e A; é a matriz diagonal dos autovalores
correspondentes arranjados em ordem decrescente de magnitude.

Definir W, como W=Q'A;¥? de modo que W'BW=I, entdo a primeira
transformacdo  sera: Cy(h) = WI'B,Wcy(h) + Ic;(h) — WTByWc,(h). No
entanto, esta primeira transformacdao sO ortogonaliza os fatores
transformados W(u)=(Q1A1_1/2)TZ(u), para o vetor de separacao nulo.
Para os casos em que a correlacdo ndo for intrinseca, os fatores ainda
poderao estar correlacionados para separagoes maiores do que zero.
Entdo, uma segunda transformacdo por PCA ¢é realizada na matriz
simétrica Cy(h), e, a matriz resultante dos autovetores @, sera utilizada

para ortogonalizar os fatores transformados M(u)=Q.," W(u) para todos
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os h. Assim a nova matriz sera: Cy(h)= Q;[Aco(h)+ (-
A3)c1(W)]Q," ,onde Q, é a matriz ortogonal de autovetores e [Aycq(h) +
(I — Ay)c,(h)]é a matriz diagonal dos autovalores correspondentes.

A matriz de transformacdo AT é obtida pela combinacdo das duas

decomposicbes, sendo AT = QZTAl_l/quT. Os atributos sao transformados
em fatores seguindo M(u) = ATZ(u).

Os fatores DMAF sao simulados de maneira independente e os resultados
sao retrotransformados para representarem os valores simulados dos
dados originais, utilizando-se a inversa da matriz de transformacgao. Entao,
Z(u) = (AN M.

Além das decomposicoes MAF e DMAF, existem diversos métodos que
podem ser utilizados para descorrelacionar uma familia de atributos até a
distancia necessaria, sendo que todos eles estdo baseados na diagonalizagao das
matrizes de variancia/covariancia e de variogramas. Mueller & Ferreira (2012),
propuseram a diagonalizagdo por meio de iteragdes gaussianas uniformemente
distribuidas (U-Wedge). As autoras testaram a aplicabilidade da proposta em um
banco de dados de ferro e provaram que a grande vantagem do método é que
este pode ser aplicado aos casos onde os variogramas seriam melhor ajustados
com trés estruturas, ja que as decomposicoes MAF e DMAF restringem a
descorrelacdao a variogramas que poderiam ser modelados com no maximo duas
estruturas. No entanto, a grande maioria dos depdsitos minerais tém a
continuidade espacial das variaveis suficientemente caracterizadas até o alcance

da segunda estrutura do variograma.

Todos os métodos citados anteriormente foram desenvolvidos para
funcOes estacionarias. Embora sejam apropriados para a grande maioria dos
casos, modelos ndo estacionarios devem ser considerados. Matheron (1973)
assumiu fungbes randémicas intrisecas de ordem k, ou IRF-k, como modelos nao
estacionarios descritos como incremetos de fungdes randOmicas estacionarias.
Apesar da elegancia tedrica do método para a modelagem de fendmenos
complexos, o IRF-k é muito pouco utilizado por sua complexidade e
principalmente pela dificuldade na inferéncia dos parametros de ajuste (Definer,
1976; Matheron, 1976; Dimitrakopoulos, 1990; Chliés & Delfiner, 1999).
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Dowd (1988) cossimulou a profundidade e a espessura de uma formagao
geoldgica, para testar a IRF-2 (k=2), como exercicio para avaliar o grau de
dificuldade de inferir as covariancias cruzadas. Em seu trabalho, o autor
ressaltou a dificuldade de obtencdao dos coeficientes dos polindmios dos
incrementos e a sensibilidade do resultado final, como dependente destes
ajustes. Em geral, os usuarios preferem fazer pequenos ajustes nos métodos
estacionarios, como alteracdes na vizinhanca de busca por exemplo, a utilizar o
IRF-k.

1.2.3. APLICACOES DOS METODOS DE COSSIMULAGCAO EM DEPOSITOS MULTIVARIADOS
COMPLEXOS.

Antes de Carr & Meyers (1985), alguns métodos com propostas diferentes
eram utilizados para a cossimulagao de varidveis correlacionadas, principalmente
em aplicacbes na mineragao e na industria do petréleo. No entanto, todos eles
estavam baseados em metodologias adaptadas para resolver problemas
especificos, além de ndo serem métodos de simulacao multivariada propriamente
ditos.

Chilés (1984) simulou um depésito lateritico 2D utilizando a espessura
como variavel principal e removendo sua influéncia sobre as demais por meio de
regressdes lineares. O objetivo do estudo era a reproducdo do grafico de
dispersao das varidveis correlacionadas. Consequentemente, todas as
correlagdes cruzadas entre as variaveis foram obtidas nos scatterplots e ndo em
variogramas cruzados. Cada variavel foi simulada independentemente e sem
condicionamento, retro-transformada para o espago original e krigada para o
pds-condicionamento (com a utilizacdo da correlacao intrinseca, a cokrigagem é

equivalente a krigagem).

Dowd (1983) também prop6s uma abordagem para solucionar um
problema especifico quando simulou a espessura de quatro camadas
sedimentares em um reservatorio de petrdoleo. Com o objetivo de manter uma
representacao realista da bacia, algumas correlagdes entre os atributos foram
consideradas para a elaboracao do modelo. Por exemplo, um aumento na
espessura provocado por dobramentos ou uma reducgao drastica causada por um

aumento de pressao sobre as camadas, devem ser refletidos em todas elas. O
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autor prop0s que a correlagdo entre as espessuras das camadas fosse obtida por
meio de varidveis auxiliares obtidas na normalizacao cruzada entre as espessuras
das camadas. Utilizando métodos de simulacdo condicional e transferindo os
resultados para o espaco original, o método ndo pode ser definido como
multivariado propriamente dito, jd que somente as correlacdes forcadas sao

utilizadas.

Com o desenvolvimento de métodos verdadeiramente multivariados de
simulagdo, tanto no dominio espectral quanto no dominio espacial, simulacdes
genuinamente multivariadas em 2D e 3D comegaram a surgir na literatura.
Sendo que, aplicagcbes no dominio espectral se restringem a aplicacdes na
hidrologia e no meio ambiente, onde se pode trabalhar com areas menores e o
condicionamento ndo é essencial. J& os métodos como a simulacao por bandas
rotativas, ou por métodos sequenciais sao largamente utilizadas na mineracdo e
no petrdleo exatamente pelo motivo contrario: sdo capazes de simular grandes
areas, além de o condicionamento nos métodos sequenciais ser bastante

simples.

Shive et al. (1990) analisou a performance dos métodos geofisicos:
gravimetria, sismica, GPR e resistividade, para localizar cavidades de diferentes
tamanhos. Para isto, a velocidade de propagacao na sismica, densidade,
resistividade e a constante dielétrica foram cossimuladas em um malha de
estimativa (grid) 3D e as cavidades reais também foram consideradas para

comparagao com os resultados da simulagao.

Esta é uma aplicacdo da simulacdo multivariada no dominio das
frequéncias, assim como a proposta por Borgman et al. (1984) onde as
realizagdes foram posteriormente correlacionadas com o método geofisico a que
estavam atreladas. As imagens simuladas com as respostas dos métodos

geofisicos serviram como base para a analise da performance de cada método.

Gutjahr et al. (1994) cossimularam a permeabilidade e a topografia no
dominio espectral. A correlagcdao entre as variaveis foi reproduzida por um modelo
linear, posteriormente utilizado para a cossimulacdo por meio de um algoritmo
rapido para aplicacdo da transformada de Fourier. A covariancia foi obtida pela
relacdo fisica existente entre os atributos e o pds condicionamento foi feito para

dois casos: utilizando somente dados de transmissividade e utilizando dados de
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transmissividade e topografia. O algoritmo provou ser bastante rapido e eficiente
para um malha de estimativa (grid) 2D de 64x64m, com dimensdes muito
pequenas para aplicacdo em depdsitos minerais ou na industria do petréleo. O
mais interessante do trabalho é que a correlagdo entre as variaveis foi extraida
de uma correlagao fisica representada por uma equacao diferencial parcial, em

vez da utilizacdo do comportamento de distribuicao espacial.

Guibal et al. (1996) utilizou a simulagao multivariada por bandas rotativas
para acessar a incerteza sobre os teores em um depdsito de ferro do oeste da
Australia. Seis elementos foram considerados: Fe, SiO,, Al,Os, P, Mn e PPC, além
da covariancia cruzada modelada pelo MLC. O método apresentou bons
resultados, tendo em vista que os histogramas e variogramas foram
reproduzidos. No entanto, os autores mencionaram que sua aplicacdo é bastante
complexa e que 21 variogramas tiveram que ser modelados, sem falar no pos

condicionamento dos resultados.

Leuangthong et al. (2002) utilizou o modelo de Markov para cossimular
um depdsito lateritico de niquel, atentando para as tendéncias e restricdoes
mineraldgicas. Para simular quatro varidveis (Ni, Fe, MgO e Si0O,), os autores
utilizaram uma varidvel secundaria para indentificar alguma possivel tendéncia
vertical e remové-la dos dados originais. Para isto, as tendéncias de primeira e
segunda ordem foram obtidas plotando-se as médias e desvios padrao em
funcdo da profundidade. As tendéncias sobre as médias foram removidas pela
utilizacdo do residuo obtido por regressdo linear e as tendéncias na variancia
foram consideradas nos variogramas verticais, em funcdo do aumento da
profundidade. Os residuos foram simulados utilizando uma classificacdo
hierarquica (Almeida & Journel 1994), onde somente o modelo de
corregionalizacdo de Markov é necessario. Logo, a correlagdo entre as variaveis

para o vetor de separacao nulo é suficente.

A classificacdo hierarquica funciona da seguinte maneira: primeiro as
varidveis devem ser classificadas por ordem de importancia; depois a primeira
delas é simulada de modo independente das demais e por fim as demais
varidveis sao simuladas utilizando os dados da primaria simulada nos pontos
amostrados, como informacdo secundaria. Embora o método ndo seja tao

completo quanto o pds condicionamento via cokrigagem, os resultados sdao mais
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estaveis porque as variaveis secundarias sdo utilizadas em menos locais, além
disto, é bastante satisfatorio para aplicacdes onde ha abundéancia de informacao
secundaria. No entanto, é importante salientar que justamente a estimativa do
comportamento da varidvel mais importante hierarquicamente, acaba nao

incluindo nenhuma informacgao sobre as demais.

Soares (2001) também utilizou o modelo de corregionalizacdo de Markov,
mas elaborou um algoritmo de simulagao direta que nao requer que se assuma a
multigaussianidade dos dados. No modelo, a pdf é construida a partir do
histograma dos dados krigados ou cokrigados, quando condicionada aos dados
colocados, a média e a variancia das estimativas. A grande vantagem € a ndo
necessidade de normalizacdo dos dados, além de ndo ser necessario assumir um
comportamento multigaussiano, uma hipétese bastante forte. No entanto, o

método ainda peca pela utilizacdo do modelo de corregionalizacdao de Markov.

Para resolver este problema, Horta & Soares (2010) propuseram um
método de cossimulacdo (Co-DSS) baseado em funcbes de distribuicao de
probabilidade conjunta. Considerando duas varidveis correlacionadas, Z;(u) e
Z>(u), os valores de Z,(u) utilizados na simulacao sao retirados da fungcao de
distribuicdo de probabilidade conjunta entre Z;(u) e Z(u). Ou, mais
precisamente, da distribuicao de Z,(u;), no local u;, condicionada ao valor de
Z:(u;) previamente simulado. A metodologia garante a reproducao das fungdes
de distribuicdo de probabilidades e a correlacao nos modelos simulados. A Unica
desvantagem do método estd no fato de que o Modelo de Markov é um tanto

guanto simplista na modelagem da covariancia cruzada.

David et al. (1984) simularam por decomposicdo em componentes
principais (PCA) as varidveis Us;Og e As presentes em um depdsito de uranio
cujos limites dos dominios haviam sido previamente simulados com o uso de
indicadores. Para isto, os atributos UsOg e As foram rotacionados com a
decomposicdo espectral da matriz de covariancia, para que se tornassem duas
componentes principais independentes. A simulacao independente de cada um
dos fatores, agora combinagodes lineares de UsO0g e As, reproduziram muito bem a

correlacdo existente entre as varidveis, quando retro-transformados.

Seguindo David (1988), Suro-Perez & Journel (1990) utilizaram a

decomposicdo PCA para simular seis facies fortemente correlacionadas presentes

39



em um reservatorio de petréleo. As facies foram representadas por indicadores,

de acordo com:

L,(u; k) = 1se Z,(u) = categoria k
I, (u; k) = 0 para os casos contrarios

Depois, a matriz de covariancia foi decomposta em componentes principais, que

foram independentemente simulados e por fim, trazidos para a base original.

A grande vantagem sobre o método proposto por Guibal et al.(1996) é
gque os autores conseguiram simular as seis varidveis com somente seis
variogramas, ao invés de precisar de vinte e um modelos ajustados. Apods
retornar para o espaco original, a proporcdo e as covariancias diretas e cruzadas
foram bem reproduzidas. Em seu trabalho os autores concluiram que a utilizagao
de uma unica matriz diagonal de covariancias para todos os vetores de
separacao h foi suficiente, assim como para a grande maioria dos casos em que
aplicaram o método. No entanto, recomendaram que a ortogonalizacdo dos

vetores deve sempre ser verificada para maiores separacgdes.

Desbarats & Dimitrakopoulos (2000) utilizaram a decomposicao em fatores
de auto correlacdo minimos e maximos (MAF) para simular a distribuicdo dos
tamanhos dos poros em um depdsito de tufos no Arizona. Os autores
subdividiram a distribuicdao global em quinze novas sub classes. Como uma
classe continha informacdes relevantes sobre as demais, a idéia foi utilizar a
correlacdo cruzada entre elas, para que toda informacdao disponivel fosse
aproveitada na simulagao de determinada classe. Depois da decomposicao, os
autores perceberam que aproximadamente 50% das classe correspondiam a
ruidos nos dados e por isto reduziram o numero de classes para seis. Estas
foram simuladas independentemente com um algoritmo de simulagdao sequencial
gaussiana e quando de volta ao espaco original reproduziram muito bem as
correlagdes cruzadas entre as classes. No entanto, nesta metodologia os cenarios
foram simulados em pontos e precisavam ser reblocados apds todo o
procedimento, o que aumentava bastante o volume de trabalho dependendo do

numero de modelos gerados.

Para resolver este problema, Boucher & Dimitrakopoulos (2009;2012)

desenvolveram um algoritmo para a simulacao direta em blocos de multiplas
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variaveis correlacionadas (DBMAFSIM). A metodologia propde que os dados
sejam primeiramente ortogonalizados com o uso da decomposicao em fatores de
autocorrelagao minimos e maximos (MAF) e posteriormente simulados em pontos
equivalentes aos da discretizagdao que se quer para os blocos. Por fim, o
algoritmo desenvolvido calcula a média destes pontos e a assume como sendo a
média do bloco. A metodologia foi testada em estudos na area do petréleo e em
um banco de dados de ferro com cinco variaveis, Fe, SiO,, Al,O3, P e PPC,
variaveis criticas na definicdo da qualidade deste minério. Os modelos simulados
reproduziram os variogramas diretos e cruzados, mesmo que a simulacdao tenha
sido feita de maneira descorrelacionada, considerando somente os variogramas
diretos. A metodologia é, sem duvida, bastante eficiente na caracterizacdo da

variabilidade in situ de teores de depdsitos multivariados complexos.

A desvantagem da proposta estd na ndao adequada reprodugao dos
variogramas cruzados para os casos em que o coeficiente de correlagao linear é
significativamente diferente do coeficiente de ranqueamento, ou seja, a
correlacdo entre as varidveis é nao linear. Como alternativa, os autores
propuseram a utilizacdao dos métodos propostos por Soares (2001) e Bandarian
(2008), que ndo requerem a prévia normalizacdo dos dados, ja que este é o fator
gue mais influencia para que o0s variogramas cruzados nao sejam

adequadamente reproduzidos.

Tanto o método proposto por Bandarian (2008), quanto o proposto por
Soares (2001) geram cenarios com simulagdes de teores em pontos, ndao em

blocos. Assim, retorna o problema da reblocagem apds todo o procedimento.

1.3. SIMULAGCAO DIRETA EM BLOCOS

O segundo aspecto essencial da representacdao numérica dos teores de um
depdsito mineral é o suporte em que a informacdo esta disponivel. Em aplicacdes
mineiras, o suporte de blocos deve ser utilizado, sendo este, fungao da
seletividade que pode ser obtida pelos equipamentos usados e pelo método de
lavra. Consequentemente, as fungdes de transferéncia que possuem relacdo nao
linear com os teores (como planejamento ou design de cava) requerem seu

calculo usando suporte de blocos. A grande maioria dos métodos multivariados

41



existentes é capaz apenas de simular pontos. Assim, em seguida estes devem

ser reblocados para que possam ser utilizados para os mais diversos fins.

A mudanca de suporte pode ser realizada com um método bastante
seguro, mas pouco eficiente (Figura 1.1), que consiste na simulacao em pontos
seguida da reblocagem por meio da média aritmética dos pontos que pertencam
a determinado bloco. Esta abordagem possui duas grandes desvantagens do
ponto de vista computacional: o primeiro é que o algoritmo precisa resolver um
grande sistema de equagdes (matrizes), dificultando o manejo dos dados e
tornando o processo lento como um todo; e, o segundo é o calculo da média
aritmética dos pontos em si, que pode ser bastante prejudicado, dependendo do

numero de pontos e blocos que se quer estimar.

Dados Pontos simulados Blocos simulados
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FIGURA 1.1: METODO TRADICIONAL DE SIMULAGAO EM BLOCOS (MODIFICADO DE BOUCHER (2003)).

Como alternativa para reduzir a capacidade e tempo computacional
necessarios no método classico, Godoy (2002) prop6s um algoritmo para
simulagdo direta em blocos por meio da simulagdo simulténea dos nods
pertencentes a um mesmo bloco. Uma vez que a média dos nds tenha sido
calculada, os pontos sdo deletados da memadria e somente o valor do teor médio
do bloco é mantido. O teor calculado do bloco é entdo utilizado para condicionar
o calculo do préximo e assim por diante. As grandes vantagens do método sao: o
calculo simples para mudanca de suporte e a velocidade de processamento dos

dados.

Boucher (2003) estendeu o algoritmo de Godoy (2002) para a simulagao
multivariada de teores estimados via decomposicao MAF, o que chamou de

DBMAFSIM. O principio de funcionamento do método é praticamente o mesmo,
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com a particularidade do calculo do teor de diversas varidaveis em vez de uma sé.
Em ambos os casos, os autores puderam concluir que a simulagao diretamente
em suporte de blocos diminui em cerca de 90% o tempo de processamento

computacional.

O método proposto por Boucher (2003) resolve dois principais problemas

da simulacdao multivariada de teores:

i. A decomposicao MAF ortogonaliza os vetores para
separac0es maiores que zero, garantindo que cada variavel
possa ser estimada independentemente, mantendo a
correlagdao entre elas no retorno ao espaco original e
eliminando a utilizacdo de variogramas cruzados;

ii. A simulagdo direta em blocos, que garante mais agilidade e
menor necessidade de capacidade computacional para o

procedimento.

Além do método proposto por Godoy (2002), também existem métodos
que fornecem respostas bastante aproximadas por meio dos chamados modelos
de mudanca de suporte. A grande maioria destes modelos foi proposta por
Georges Matheron, €, um resumo delas pode ser encontrado em Chilées &
Delfiner (2012). Dentre os diversos métodos existentes, a abordagem via modelo

gaussiano discreto é a mais utilizada.

Matheron (1967) foi quem prop6s o primeiro método de simulagdo em
blocos com a utilizagao de um modelo gaussiano discreto. Em 2005, Emery e
Ortiz apresentaram uma nova abordagem para a proposta de Matheron, na qual
simpificaram o calculo do coeficiente de correlacdo entre pontos e blocos,
acelerando de forma significativa o processo de simulacao de atributos
diretamente em suporte de blocos. Ambos os métodos serdao abordados em

detalhe no capitulo 2.

Contudo, nenhum dos métodos citados anteriormente garante que as
estimativas das varidveis tenham soma correta (100% por exemplo), gerando
em cada bloco um correto balanco de massa e de teores entre as varidveis

estimadas.
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1.4. ANALISE DE DADOS COMPOSICIONAIS

Dados composicionais sdao aqueles que carregam informagdes relativas
sobre um todo. Na grande maioria das vezes, os dados composicionais estao
restringidos a uma soma fechada constante, por exemplo: a soma dos teores de
todos os elementos quimicos presentes em uma amostra mineral devera ser
100%.

As condigdes de soma fechada fazem com que os dados composicionais
apresentem algumas restricdes: serao sempre positivos em um intervalo de 0 a
100, ou outra constante; e, por se tratarem de proporgdes, uma vez que o valor
de um dado aumente o do outro ira diminuir obrigatoriamente, mesmo que a

correlagdo entre eles ndo exista na origem.

Os métodos da estatistica classica foram desenvolvidos para a anadlise de
dados reais, que podem estar em intervalo infinito positivo e negativo, nao sendo
adequados, portanto, para a interpretagcao de dados composicionais, rodeados
por correlacdes espurias. Muitos autores tém apontado problemas na utilizacdo
da estatistica classica em dados que fazem parte de uma composicdo. Pearson
(1897) foi o primeiro, seguido por Sarmanov & Vistelius (1959), Krumbein
(1962), Chayes(1971), Butler(1979), Aitchison(1986), Davis (1986),
Rock(1988), Rollinson(1995) e Aitchison & Egozcue (2005), entre outros.

A andlise dos dados composicionais passou por basicamente quatro fases
principais. A primeira é pré anos 60 e se desenvolveu justamente na época em
gue muito se pensava sobre a estatistica classica multivariada, claramente
eficiente para a analise e solucdo dos problemas no espago real. No entanto,
como citado anteriormente, o comportamento de vetores composicionais, onde
as partes sao as proporcoes de uma soma constante, sdao completamente
diferentes de vetores ndo restritos. Mas até 1960, as composicdes eram

abordadas por métodos classicos sem nenhuma restrigao.

Foi somente com o estudo de Chayes (1960), que apontou problemas de
fechamento com a utilizacdo de métodos classicos da geoestatistica multivariada
para a anadlise de dados composicionais, que a segunda fase iniciou. Como

solucdo, o autor prop6s algumas alteracdes nos métodos classicos, sem propor
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uma metodologia de abordagem direta as composicdes, mesmo caso de
Sarmanov & Vistelius (1959) e Mosimann (1962).

A terceira fase comega na década de 80, quando Aitchison apresenta a
idéia de que as composicdes fornecem informacdes relativas, ndao absolutas,
sobre as componentes. Portanto, qualquer analise pode ser feita considerando a
razao entre as componentes (Aitchison 1981,1982,1983 e 1984) em vez de seus
valores puros, independentes. O fato de as razbes logaritmicas serem mais faceis
de lidar matematicamente em relagao as razdes em si, aliado a possibilidade de
utilizacdo da mesma andlise estatistica multivariada no espaco real e no
transformado, favorece a utilizacdo de transformacgodes logaritmicas das relagdes

para o estudo das composigoes.

A guarta fase inicia quando alguns autores perceberam que as operacoes
de perturbacdo simples (interna), poténcia simples (externa) e a métrica
simples, definiam um espacgo vetorial métrico, ou seja, um espaco de Hilbert
(Billheimer et al., 1997; 2001; Pawlowisky-Glan & Egozcue, 2001). Em se
tratando de composigdes, muitos problemas podem ser resolvidos dentro deste
espaco vetorial (o Simplex), desde que tratados com sua algebra e geometria
especifica. Esta abordagem é conhecida como permacer-no-Simplex (Mateu-
Figueras, 2003; Pawlowsky-Glahn, 2003). A idéia basica é representar as
composicoes em coordenadas, assim como no espaco Euclidiano, e, interpretar

as variaveis e suas relagdes por meio de suas representacdes no Simplex.

A terceira fase, que propde a transformacdao das relacdbes em razdes
logaritmicas aditivas, merece atengao especial, ja que é uma técnica utilizada ha
mais de um século. A grande vantagem da proposta esta na remocdo do espacgo
vetorial restrito, o Simplex, e, adogao de outro irrestrito, multivariado real,
possibilitando a utilizacdo das técnicas classicas de abordagem aos problemas da
estatistica multivariada, seguida da retro transformacdao para o Simplex. As
principais transformagoes utilizadas nesta fase sao: transformagao em razoes
logaritmicas aditivas (alr) e transformacao em razdes logaritmicas centradas (clr)
(Aitchison, 1986).

A razao logaritmica isométrica (ilr) (Egozcue et al. 2003; Egozcue &
Pawlowsky-Glahn, 2005) foi desenvolvida ja na quarta fase, para corrigir um

problema das metodologias anteriores alr e clr, a ndo preservacdao da métrica
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dos sistemas quando das operagdoes de mudanca de base. Basicamente, a
proposta da ilr € a mudanga de base dos dados (S°) por meio da utilizagdo de
uma matriz de transformacao aleatdria, para obtencao das razdes logaritmicas
isométricas no espaco real (R°?!). Estando as ilr representadas no espaco real, as
técnicas classicas de ajuste de variograma e estimativa podem ser utilizadas,
sendo seguidas da retro transformacao das ilr interpoladas através da inversa da
matriz de transformacdo. Esta abordagem é uma aplicacdo do principio de
“trabalhar em coordenadas” (Pawlowsky-Glahn, 2003), onde interpolacoes
validas podem ser obtidas. Ou seja, os vetores estimados sdo positivos, mantém

a condicao de soma restrita e a continuidade espacial original.

1.4.1. A ANALISE EXPLORATORIA DO SIMPLEX

A estatistica descritiva padrdo ndo é muito informativa quando nos
referimos a composicdes pertencentes ao Simplex. Em particular, a média
aritmética e o desvio padrao ou a variancia das componentes individuais ndao se
encaixam na geometria Aitchison como medidas de tendéncia central e de
dispersdo. Estas estatisticas foram definidas no ambito da geometria euclidiana
no espaco Real, que ndao é uma geometria sensivel para dados composicionais.
Portanto, & necessario introduzir alternativas como os conceitos de centro

(Aitchison, 1997), matriz de variagao e variancia total (Aitchison, 1986).
1.4.1.1. CENTRO
A medida de tendéncia central para dados composicionais é a média

geométrica fechada (g). Para um determinado nimero n de dados esta medida é

chamada de centro e é definida por:

g:C[gl.’gQa'-°$gD] )

(1.4)
Sendo que:
g = ([[j=y2)"™ i=1,2,..., D. (1.5)
Onde:

C é a constante de fechamento e x; sdo as amostras.
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1.4.1.2. MATRIZ DE VARIACAO

A dispersdao, em um conjunto de dados composicionais, pode ser descrita

tanto pela matriz de variagao, originalmente definida por Aitchison (1986):

t11 t12 -+ tp
to1 t22 --+ t2p z;
— . . . ) tij:var In - 3
2 2 Y. T
tp1tp2 --- tpD
(1.6)
Ou, pela matriz de variancia normalizada:
11 tia - ;D
t31 132 ==+ t5p 1 z;
TW — . . . . . t% ::Var(}__&n 1) .
- V2
D1 D2 " thp (1.7)

Onde:

t; € a razdo logaritmica entre as partes i e j, enquanto t*; € a razdo

logaritmica normalizada entre as partes e j.

1.4.1.3. VARIANCIA TOTAL

Outra medida importante de dispersdo é a variancia total, dada por:

J i

1 2.2 . 12D
totvar[X] = 2D Z Zvar (ln a,_l> =3D
=1 j=1 =

D 1 D D
D ti=p 0 D b
j =1 j=1

15=1

Por definicdo T e T sdo simétricas e sua diagonal contém apenas zeros.
Além disso, nem a variancia total, nem nenhuma das entradas das matrizes de
variancia, normalizada ou ndo, dependem da constante de fechamento associada
a dimensao D do Simplex, ja que as constantes sdo eliminadas nas razdes. Assim
sendo, pode-se afirmar que o reescalonamento nao influencia nestas medidas de

dispersdao. Além disso, a variancia total pode ser definida como a matriz de
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variancia em uma Unica posicao, ja que todas compartilham o denominador, ou
seja, a matriz de variancia explica como a variancia total se distribui entre as

partes.

As medidas estatisticas do Simplex sdo muito relevantes e podem ser
observadas em estudos de composicdoes nas mais diversas areas de
conhecimento (e.g. Pawlowski-Glahn & Buccianti, 2011). No entanto, neste
estudo, ainda se manteve a andlise da qualidade dos resultados em termos da

geometria euclidiana.

1.4.2. APLICACOES DAS RAZOES LOGARITMICAS

Uma das criticas para a transformacdo em razdes logaritmicas é que esta
abordagem ndo admite a presenca de zeros no banco de dados. No entanto
Martin-Fernandez, Barcelé-Vidal & Pawlowsky-Glahn (2003) e Pawlowsky-Glahn
& Olea (2004) propuseram algumas alternativas para se lidar com estes valores,
como por exemplo, a utilizagdo do limite de deteccdo dos equipamentos

utilizados para a analise quimica das amostras.

Outro problema inicialmente apontado era que as estimativas realizadas
produziriam resultados inviesados, mas Pawlowsky-Glahn & Egozcue (2002)
provaram que em uma escala relativa as interpolagdbes de dados nao
regionalizados ndo eram tendenciosas. Ja Tolosana-Delgado (2006), estendeu a
teoria para o caso de variaveis regionalizadas por meio de um estudo de caso na

area de contaminacao ambiental, comprovando sua eficiéncia.

Martin-Fernandez (2001) comparou os resultados da krigagem ordinaria
dos dados composicionais com a estimativa por cokrigagem das composigoes em
um reservatério de petrdleo. J& Tozzo-Martins et al.(2009) compararam o0s
resultados da cokrigagem dos dados originais com os da cokrigagem dos dados

composicionais em amostras de solo.

Buccianti et al.(2006), por meio da Geologycal Society, elaboraram uma
publicacao especial contendo um conjunto de artigos com aplicacdes praticas em
dados reais, além de uma abordagem teodrica sobre os dados composicionais. O
objetivo deste trabalho era divulgar e alertar grupos de pesquisa que trabalham

com composicdes, mas abordam os problemas via métodos da estatistica
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cladssica. Neste livro, foram abordados principalmente problemas ligados a
importancia da manutencdo de somas fechadas e correlagdes entre variaveis
geoquimicas, mas um estudo sobre a distribuicdo de espécies na paleontologia

também foi apresentado.

JA em 2011, Pawlowski-Glahn & Buccianti, em uma espécie de
homenagem a John Aitchson que completava 85 anos, publicaram uma coleténea
de artigos contendo o estado da arte da metodologia até o momento, junto com
aplicacdes da anadlise de dados composicionais nos mais variados meios de
estudo: ecologia, biologia, geoquimica, astronomia, quimica, economia e
geoestatistica. O objetivo era novamente disseminar a idéia de que os dados
restritos por uma soma constante sao partes de uma composigao em um espago
restrito (Simplex) e por este motivo, seu comportamento deve ser analisado com

a geometria apropriada.

Em se tratando especificamente de aplicacbes da teoria em depodsitos
minerais multivariados complexos, Boezio et al.(2012) compararam os resultados
obtidos na cokrigagem direta dos dados originais de um depédsito de ferro, com
aqueles resultantes da cokrigagem das razdes logaritmicas aditivas (alr). Como
conclusao, perceberam que os resultados da cokrigagem dos alr eram melhores
do que os da cokrigagem direta dos dados originais, uma vez que nao produziam
valores negativos e mantinham a condicao de soma fechada, sem nenhum tipo

de pds processamento para distribuicao do erro.

Mueller & Ward (2012) também testaram a utilizacdo de dados
composicionais para a estimativa de teores de diversas varidveis em um depdsito
de ferro, comparando os resultados com aqueles obtidos na cokrigagem classica.
No entanto, analisaram dois tipos de retro transformacao das estimativas, a agl
(retro-transformacdo padrdo) e uma aproximagao por polindmios de Hermite,
obtendo resultados muito semelhantes. Além disto, a andlise estatistica dos
resultados foi realizada com a geometria euclidiana (correspondente ao espaco
Real) e a geometria de Aitchson (correspondente ao Simplex). Com isto,
puderam perceber que a geometria de Aitchson se mostrou mais adequada para
a reproducao das restricoes (soma constante e resultados positivos) para ambos
0s casos. Ja no espaco Real, as estimativas resultantes da cokrigagem direta

foram menos enviesadas do que as obtidas pela cokrigagem dos alrs. Por outro
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lado, a distribuicdo do erro da estimativa dos alrs se mostrou mais préxima a

realidade do depdsito.

Boezio et al. (2012) aplicaram a decomposicdo MAF as composicdes de um
deposito de ferro com cinco variaveis. A grande vantagem da proposta estd no
fato de a transformacdo em razdes logaritmitcas aditivas implicar na diminuicao
do nimero de varidveis a serem estimadas, ja que SP>RP!. E, a decomposicéo
em fatores de autocorrelacdo minimos e maximos (MAF), por ortogonalizar as
varidveis, permitiu que cada uma delas fosse estimada de modo independente,
evitando o ajuste do MLC. Os resultados foram comparados com os obtidos pela
cokrigagem classica e pela cokrigagem dos alrs e o método proposto se mostrou

bastante eficiente e menos laborioso que os demais.

Tolosana Delgado et al. (2013) utilizaram a transformacao em razoes
logaritmicas aditivas para a estimativa dos teores em um depdsito de ferro. Para
evitar que os resultados fossem tendenciosos, propuseram a utilizacdao de
simulacdes de Monte Carlo como alternativa a cokrigagem e puderam concluir

gue os resultados obtidos foram satisfatorios.

Rubio et al. (2016) também utilizaram métodos de simulagao
geoestatistica para a estimativa de teores em um depdsito de bauxita do norte
do Brasil. Assim como Tolosana Delgado et al. (2014) fizeram para um depdsito
de ferro, os autores propuseram a que a retrotransformacdao dos valores
simulados para os ndés da malha de estimativa anteceda o procedimento de

reblocagem, evitando portanto o surgimento de resultados enviesados.

Tolosana Delgado et al. (2015) mediram a influéncia da consideracao das
amostras de um depdsito mineral de ferro como composicdes pertencentes ao
Simplex no processo de beneficiamento. Aplicaram para tanto a simulagao LU,
sobre quatro elementos de interesse e puderam perceber que a utilizacdo das
composicoes se aproxima do comportamento real exibido na rota de
beneficiamento de modo mais adequado do que a consideragdao individual das

variaveis.

Tolosana Delgado et al. (2016) construiram diagramas de contato entre os
possiveis pares de composicbes para a anadlise de contato entre diferentes

dominios geoestatisticos. Neste estudo puderam mapear a remobilizacao
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ocorrida entre os elementos principais e deletérios em um depdsito lateritico de

niquel cobalto.

Barnett & Deutsch (2012) apresentaram uma espécie de guia para
utilizacdo em sequéncia das diversas transformacdes nado lineares que tornam as
técnicas praticas da geoestatistica possiveis em estudo de depdsitos
multivariados complexos. No estudo, propuseram a utilizacdo em sequéncia da
transformagao alr, seguida da decomposicao em fatores de autocorrelagao
minimos e maximos, para a simulacao conjunta dos teores em um depdsito de
niquel. Mas novamente foram utilizadas técnicas da estatistica classica euclidiana

na analise dos resultados.

Mueller et al. (2014) propuseram a utilizacgdo em sequéncia da
transformacgao alr e da decomposicdao MAF para a estimativa dos teores em um
deposito lateritico de niquel. Com a utilizacdo da metologodia, os autores
puderam perceber que a reproducdo das correlacdes entre as varidveis, assim
como a manutencao do fechamento da soma constante de teores estiveram
garantidas no processo. No entato, as simulagdes foram realizadas em suporte

de pontos posteriormente reblocados.

Até o presente momento, nao foram encontradas aplicacbes da
combinacdo MAF+CODA via ilr(andlise de composicdes) para a simulacao dos

teores em blocos de depdsitos multivariados complexos.

1.5. PROBLEMA

Depésitos multivariados complexos como os de ferro, bauxita, fosfato e
manganés, onde os fechamentos sdao dados tanto pelos balancos de massa
quanto pela estequiometria em cada faixa granulométrica sdo adequados para o
tratamento por técnicas da geoestatistica multivariada. No entanto, existem
alguns problemas relacionados as técnicas classicas de estimativa, seja para o
calculo do melhor teor para um dado bloco, seja para a andlise do espaco de

incerteza sobre este valor, sao eles:

i As técnicas classicas nao garantem o fechamento das somas

e balangos de massas e teores nas estimativas.
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i As técnicas classicas podem gerar resultados negativos para
as estimativas dos teores nos locais de interesse.

iii. Conforme aumenta o numero de atributos a serem
estimados, cresce também a dificuldade para o ajuste do
MLC, motivo pelo qual o modelo utilizado nem sempre
representa adequadamente a continuidade espacial direta e
cruzada das variaveis.

iv. A grande maioria dos métodos utilizados ndo garante a
reproducao das correlagdes cruzadas nos modelos gerados.

V. A cossimulacdo classica dos teores em depdsitos
multivariados complexos é realizada em pontos em vez de
blocos. Sendo o procedimento computacional necessario

para a reblocagem, extremamente laborioso.

A analise composicional dos dados (CODA) surgiu como alternativa para
solucionar os problemas (i.), (ii.) e (iii.). Considerando que as amostras estejam
restritas a um espago onde as somas sejam sempre constantes e os valores
sejam todos positivos (Simplex) com sua algebra e geometria especifica, o
método propde uma mudanca de espaco do tipo SP>RP* para a realizacdo das
estimativas no espaco Real, seguida do retorno ao Simplex. Assim, os valores
calculados também teriam que obedecer as condicdes de restricao e, além disto,

o0 numero de variaveis a serem estimadas diminuiria em uma unidade.

Outro beneficio do método é a analise do comportamento das relacdes
entre as variaveis, em vez delas propriamente ditas. O que contribui para a

manutengao das correlagoes originais nos modelos estimados.

Ja a ortogonalizacdo dos vetores, como por exemplo, a decomposicdo em
fatores de autocorrelagdo minimos e maximos (MAF) resolve o problema (iii.). A
ideia principal do método é a realizacdo de uma mudanca de base dos vetores,
para que se tornem ortogonais entre si. Deste modo, estes nao estarao mais
correlacionados e cada um poderd ser estudado de modo independente. O
processo termina com o retorno a base original, onde as correlacdes devem

novamente ser reproduzidas.

A simulagao direta em blocos (DBMAFSIM) se apresenta como melhor

alternativa para solucionar (item v.). Por produzir resultados diretamente em
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suporte de blocos, evita a Ultima etapa da cossimulacdo, tornando o
procedimento mais rapido e eficiente. No entanto, o algoritmo proposto nao

incorpora a transformacao ilr.

Pensando nos fatores apontados foi que Boucher e Dimitrakopoulos (2009;
2012) propuseram a simulagao direta em blocos dos fatores MAF provenientes de
um depdsito de ferro e Deraisme et al. (2008) aplicaram a proposta de Emery e
Ortiz (2005) no depdsito de Chuquicamata, no Chile. J& Boezio et al.(2012)
propuseram a utilizagdo conjunto das duas metodologias (CODAvia alr+MAF)
para a estimativa dos teores em um depdsito de ferro. Ward & Muller (2012) e
Boezio et al.(2012) cokrigagram os alrs também em um depdsito multivariado
complexo de ferro. Sendo que os primeiros realizaram a analise dos resultados

dentro e fora do espaco restrito.

Ainda nao foram estudadas metodologias que proponham uma solugao
acabada aos problemas da simulacdo de teores de diversas varidveis em

depositos multivariados complexos.

1.6. META

Com base nos problemas apontados, a meta da presente tese é estudar e
desenvolver uma solugao combinando a simulagao direta em blocos dos fatores

MAF originados dos ilr, de modo simples e computacionalmente eficiente.

E também, analisar as vantagens e desvantagens do método proposto
sobre algumas, também possiveis, combinagdes de métodos para simulacdo de

teores em depodsitos multivariados complexos.

1.7. OBIETIVOS

Para atender a meta proposta serd implementada a combinagdo
ILR+MAF+DB (transformacao ilr, transformagdao MAF e diretamente em suporte
de blocos). E, sera realizada uma analise comparativa dos resultados obtidos por
meio da avaliacdo da coeréncia e reproducao das caracteristicas originais do
depdsito, do fechamento de balancos de teores e de massa, além do grau de

simplicidade na utilizacdo para as seguintes combinacdes de métodos:

53



i. Simulagdo individual dos dados originais pelo método de bandas
rotativas, primeiramente em suporte de pontos, posteriormente
reblocados. (Combinacgao I)

ii. Simulacdo individual dos ilrs pelo método de bandas rotativas,
primeiramente em suporte de pontos, posteriormente reblocados.
(Combinacgao II)

iii. Simulagao direta em blocos dos fatores MAF. (Combinacao III)

iv. ilr+MAF+DB, proposta desta tese, com cinco variaveis.
(Combinagao 1V)

V. ilr+MAF+DB, proposta desta tese, com quatro varidveis.

(Combinacdo V, sem a variavel Resto, ver explicacao a seguir.)

Como a transformacao ilr requer que os dados de entrada possuam soma
igual e constante, para as combinacgbes (i.ii.iii. e iv) utilizou-se uma variavel
artificial chamada de Resto, criada como complemento para garantir que, em

todas as amostras, a soma dos teores fosse 100%.

Mas, como esta variavel artificial leva a correlacdes espurias e dificulta a
reproducao das mesmas nos cenarios simulados, além de aumentar o niumero e
varidveis a serem simuladas, a quinta combinacdo foi realizada com as
proporcgoes relativas de cada elemento, onde a soma constante passou a nao ser

mais 100% mas 1 (um).

A utilizacdo da variavel artificial e a das proporgdes relativas estd
explicada detalhadamente no capitulo 3, onde o banco de dados utilizado é

apresentado.

1.8. METODOLOGIA

O roteiro proposto sera aplicado na faixa granulométrica 14# em um
dominio geoestatistico de um depdsito multivariado complexo de bauxita. Serdo
simulados os teores das varidveis mais importantes: Al,0s;, SiO;, Fe,0s, TiO; e
(Resto quando for o caso) dentro desta faixa. A metodologia sera executada de
acordo com o fluxograma proposto nas figuras 1.2, 1.3, 1.4, 1.5 e 1.6 seguida

da anadlise das vantagens e desvantagens de cada proposta sobre as demais.
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FIGURA 1.2:fluxograma da metodologia da combinagdo I.
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FIGURA 1.3:fluxograma da metodologia para a combinagdo II.

55



Para garantir a
reproducéo das
correlagoes

eAcumulagdo dos dados
originais
eTransformagcdo MAF

eNormalizagdo dos
MAFs

eCalculo e ajuste dos
correlogramas
indivduais
eSimulagdo
eRetro transfrormacgdo
dos dados
normalizados

*MAF inversa
eDesacumulagdo

J

Validagdo das
simulag¢des

eVerificacdo da
reproducdo dos
correlogramas

*Verificacdo da

reproducdo das

caracterisitcas
estatisticas

Andlise do método

*Reproducao das
correlacdes

eFechamento da soma
dos teores

eOperacionalidade

FIGURA 1.4:fluxograma da metodologia para a combinagéo III.
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FIGURA 1.5:fluxograma da metodologia para as combinagdo IV.




Para garantir a
reproducdo das
correlacbes (MAF) e
o fechamento da
soma dos teores(ilr)

Validagdo das Andlise do método
eOperacio de simulag¢des
fechamento
eTransformacgao ilr eReprodugdo das
eAcumulaggo dos ilrs *Verificagdo da correlagdes
reproducdo dos

eDecomoposicao MAF
correlogramas A eFechamento da soma

eNormalizagdo dos A i
MAFs l } ‘ > dos teores

eCalculo e ajuste dos *Verificagdo da
correlogramas reproducdo das
caracterisitcas

indivduais
. o estatisticas
eSimulagao

eRetro transfrormacdo

eOperacionalidade

dos dados
normalizados

*MAF inversa /
eDesacumulagdo
eigl
e|nversa do fechamento

J

FIGURA 1.6: fluxograma da metodologia para as combinagdo V.

1.9. ORGANIZAGAO DA TESE

A tese estd dividida em capitulos organizados da seguinte forma:

O capitulo 2 apresenta uma breve revisdo dos métodos que serdo
utilizados para a realizacdo deste estudo: analise de dados composicionais,
decomposicdo em fatores de autocorrelacdo minimos e maximos, simulagao

direta em blocos e simulagao por bandas rotativas.

O capitulo 3 devera introduzir o estudo de caso a ser tomado como base
para investigacdo da aplicabilidade dos métodos abordados. Os aspectos

regionais e locais relevantes serdao apresentados, bem como as caracteristicas do
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banco de dados utilizado por meio de medidas de estatistica descritiva das

variaveis consideradas.

No capitulo 4 serdo aplicadas as metodologias e analisados os resultados
obtidos nas combinagdes testadas. Avaliando-se as vantagens e desvantagens de

cada metodologia aplicada sobre as demais.

O capitulo 5 englobard as conclusGes obtidas a partir dos trabalhos

realizados, bem como recomendagdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

REVISAO DOS METODOS APLICADOS

A estimativa de teores e tonelagens de um depdsito mineral deve fornecer
modelos que reproduzam adequadamente sua realidade. A variabilidade in situ
destes teores também deve ser propriamente avaliada, partindo de cenarios que

respeitem as restricdes fisicas e quimicas das variaveis analisadas.

Neste sentindo, € imprescindivel que os modelos gerados tanto para a
estimativa do melhor teor para determinado local, quanto para o estudo de sua
variabilidade local e espacial, atendam a trés condicdes principais (em depdsitos
multivariados com varidveis cujo somatério atinja uma constante C): o balanco
de massas e de teores e a reproducao da correlacao existente entre os multiplos

elementos.

Esse capitulo apresenta uma breve revisdo sobre os métodos estudados
para a geracao de modelos de variabilidade de teor que respeitem as restricoes
do depdsito e ainda, sejam mais facilmente aplicados do que os métodos
tradicionais. Sao eles: analise de dados composicionais (CODA), decomposicao
em fatores de autocorrelacdo minimos e maximos (MAF) e o algoritmo de

simulagao direta em blocos desenvolvido por Emery e Ortiz (2005).

O algoritmo de simulacdo por bandas rotativas também sera brevemente

revisado, uma vez que sera utilizado nas combinacdes i. e ii..

2.1. ANALISE DOS DADOS COMPOSICIONAIS (CODA)

John Aitchison (1986) atentou para o fato de que o valor absoluto de um
atributo qualquer é irrelevante quando este faz parte de uma composicao, ja que
o interesse estd na proporcao relativa entre os componentes analisados. Para
viabilizar o estudo dos dados composicionais dentro do espacgo real, Aitchison
propds dois métodos de transformacdo para um subespaco euclidiano: as razdes
logaritmicas aditivas (alr) e as razles logaritmicas centradas (clr). Valendo-se
das técnicas classicas da estatistica para a analise dos dados transformados,

utilizou a transformacao alr na modelagem de fenébmenos e a clr para as técnicas
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baseadas na preservacdo da métrica. Isto porque, a transformacdao alr nao
preserva as chamadas distdncias entre as composicdes, enquanto a
transformacdo clr garante a preservacao da métrica, mas leva a uma matriz de
covariancias singular, o que limita sua utilizacdo nas técnicas da geoestatistica
baseadas na krigagem. Em termos matematicos, podemos dizer que a alr é um
isomorfismo, mas ndo uma isometria, enquanto a clr € uma isometria, logo, um
isomorfismo entre o espaco Simplex de D dimensdes (S°) e um subespaco Real
com D dimensdes (R®), o que leva a perda de qualidade das distribuicbes depois
de transformadas. Neste sentido, Aitchison desenvolveu duas metodologias

muito interessantes, mas certo cuidado deve ser tomado na aplicagao de ambas.

Utilizando a estrutura do espacgo vetorial euclidiano uma nova abordagem
algébrico-geométrica a proposta de Aitchison se torna viavel. Dentro deste
contexto, uma transformacdo de coeficientes é equivalente a expressar as
observacdes em outro sistema de coordenadas. Estamos habituados a trabalhar
em um sistema ortogonal, conhecido como sistema de coordenadas cartesianas.
Neste sistema, sabemos como alterar as coordenadas e rotacionar eixos. Mas, as
transformagoes alr e clr ndo podem ser diretamente associadas a um sistema
ortogonal de coordenadas no Simplex, fato que levou Egozcue et al. (2003) a
desenvolverem uma nova transformacao, chamada de ilr (razdes logaritmicas
isométricas), garantindo a isometria entre o S e o R??, evitando portanto, os
problemas da alr e da clr. A operacdo ilr transforma as composicdes do S° em
coordenadas do RP! e esta serd a abordagem apresentada na tese, juntamente
com um tipo particular de coordenadas, os balancos, muito Uteis na modelagem

e interpretagcao dos dados.

Dentro do estudo proposto, a importancia da ilr estd em transformar as
composigcoes do Simplex de D dimensdes em vetores de coordenadas do espacgo
Real de D-1 dimensdes. A transformacao permite a utilizacdo das técnicas da
geoestatistica (que foram pensadas para o espaco euclidiano) garantindo, na
retrotransformacao, resultados dentro do espaco restrito onde valores negativos
nao sao permitidos e a soma constante das composicdes esta garantida. Como
vantagem, a ilr ainda traz a diminuicdo em uma unidade do nimero de variaveis

a serem estimadas.
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2.1.1. As COMPOSICOES NO ESPACO REAL

Composicoes pertencentes ao Simplex de D dimensdes sdao usualmente
expressas em termos de uma base candnica {e;, e,,..., ep} do RP. De fato,

qualquer vetor x € R? pode ser escrito como:

x =x[1,0,...,0] + x,[0,1, ...,0] + --- + x5 [0,0, ...,1] = z X;e;

i

D
— (2.1)

O problema é que o conjunto de vetores {e;, €,,..., ep} nao é gerador,
nem uma base que respeite a estrutura do S°. Ou seja, nem todas as
combinacdes de coeficientes resultam em um elemento pertencente ao S° onde

valores nulos e negativos ndo sdao permitidos e por este motivo, e; nao

necessariamente pertence ao Simplex.

2.1.2. SISTEMAS GERADORES

O primeiro passo para a obtencao de uma base ortonormal apropriada é
encontrar um sistema gerador (w;) que possa ser utilizado para a construcao da
base (2.2):

w; =C[11,...,e,..,1],i=1,2,..,D (2.2)

onde em cada w;, o niumero e é colocado na i-ésima coluna e a operacdo
poténcia (©®) é aplicada em cada componente do vetor. Assim, qualquer vetor x €

SP pode ser escrito de acordo com a equacio 2.3.

Obs.: A poténcia (®) e a perturbacao () sdo os operadores de multiplicacdo e
soma respectivamente, dentro do espaco Simplex e suas propriedades sao

basicamente as mesmas da soma (+) e multiplicagao (x) dentro do espaco real.

D
X = @ln:ri Ow; =
i=1

=lnz; ®lel,...,1]dhz 0 [l,e,...,1]®---Bdlnzp ©[1,1,...,¢ (2.3)
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Os coeficientes de um sistema gerador ndao sdo Unicos, entdo a equacdo (2.4)

pode substituir a (2.3).

D
T;
X = In Ow; =
,@1 g9(x)
= In ’231) @[e,l,...,l]g};...ﬂ_)]n QED) @[1’1"__361
gix gix (2.4)
onde g(x) é a média geométrica da composicao (2.5);
D 1/D | D
g(x) = 1:[11‘, = exp BZ;lnm,;
= = (2.5)

Também na equagao 2.4, é possivel perceber que os coeficientes
equivalem a transformacao logaritmica centrada definida por Aitchison (1986).
Note que na mesma expressao, o denominador pode ser substituido por qualquer
constante, o que estd de acordo com o conceito de que as composicdes sdo

classes de equivaléncia (Barcel6-Vidal et al., 2001).

A transformacado clr expressa uma composicao em termos de coeficientes

logaritmicos centrados (equacdo 2.6).

Ty 1 T2 In =2 ¢

clr(x) = lng(x) ng(x),...,nm =

(2.6)

A transformacgdo inversa, que expressa o0s coeficientes numa base

canonica do espaco Real pode ser escrita de acordo com a equacao (2.7).

che ™' (€) = C[exp(é1), exp(&2), .. . ,exp(ép)] = x (2.7)

A clr mantém a simetria das componentes, mas para isto, estabelece mais
uma restricao aos dados transformados: a soma das componentes deve ser nula.

Fato que implica na singularidade da matriz de covariancias de §, ou seja, seu
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determinante é zero. A definicdo formal da transformacdo clr pode ser escrita

como:

Para uma composicdo x € SP, os coeficientes da clr sdo os componentes de

&E=[&,,&5,...,&p]= clr(x), o Unico vetor que satisfaz a equacao 2.8:

D
x=cl™ (§) =C(exp(§)) , ) & =0
= (2.8)

O i-ésimo coeficiente da clr sera:

(2.9)

onde g(x) é a média geométrica dos componentes de x.

Embora os coeficientes da clr ndao sejam coordenadas referentes a uma
base do Simplex, eles possuem propriedades bastante importantes. Dentre elas,
a mais importante € a manutencao das operacdes e da métrica do Simplex no
Real. Denotando a disténcia, a norma e o produto interno no R®* por: d(-,-), II-ll,

e <-,»>, respectivamente, as seguintes propriedades se mantém:

Considerando x, € SP e a e B, constantes reais, entdo:

cr(c ®@x1 ® B O x2) = a-clr(x1) + 8- clr(x2) ;

(x1,X2)q = (clr(xy), clr(x2)) ;

Ix1lle = llele(x1)|| , da(x1,x2) = d(clr(x1), clr(xs)) . (2.10)

2.1.3. COORDENADAS ORTONORMAIS

Omitindo-se um vetor do sistema gerador da equacao (2.2), uma base
pode ser obtida. Por exemplo, se omitirmos wpo resultado serda {wi,w»,...,Wp-1}.
Esta base ndo sera ortonormal, o que pode ser verificado pelo calculo do produto
interno de qualquer um de seus pares de vetores. Mas, uma nova base
ortonormal pode ser obtida pelo método de Gram-Schmidt (Egozcue et al.,

2003). A base calculada é apenas uma dentre as infinitas bases ortonormais
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possiveis dentro do espaco euclidiano. Por este motivo € importante

conhecermos suas caracteristicas gerais.

Sendo {ej,e,,...,€p.;} uma base ortonormal genérica do Simplex de D
dimensodes, e, w uma matriz (D-1,D) cujas linhas sdao os clr(e;). Uma base
ortonormal devera satisfazer <e;e;>,=0;; (5; € o delta de Kronecker, sendo nulo
para i # j, e unitario quando i=j). De acordo com as propriedades descritas em

2.10, podemos escrever:

(e;,e;)a = (clr(e;), clr(ey)) = 65 (2.11)

O que implica que a matriz @ satisfaca @ w’'=Ip.; sendo Ip; a matriz
identidade de D-1 dimensdes. Quando o produto entre as matrizes é invertido,
chegamos em w’ ¢ = Ip-(1/D)1’p1p, onde D é a matriz identidade de D
dimensdes e 1p um vetor linha com D uns (1). As composicdes das bases sao
obtidas em g utilizando-se a operagdo inversa da cIr (cIr'’) em cada linha da

matriz.

Uma vez que uma base ortonormal tenha sido escolhida, a composicao x €

SP pode ser expressa como (2.12):

D-1
x=@Pzi0e, 7] = (x,e)a
.=1
' (2.12)

onde x*=[x;*,X>*,...,Xp-1*] € 0 vetor de coordenadas equivalentes de x para a
base calculada. A fungdo ilr: S°2R", com a mudanca de coordenadas x* para x
€ chamada de transformacdo ilr (razbes logaritmicas isométricas), sendo uma
isometria e um isomorfismo entre os espacos vetoriais. Para simplificagao,
algumas vezes esta funcdo é chamada de h, ou se€ja, ilr=h, e, o * é utilizado para
denotar coordenadas quando for conveniente. As propriedades descritas em

(2.13) se mantém.
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Considerando x, € S° e a e B, constantes reais, entdo:

Ma®©x1®BOxg) =a-h(x1) +8-h(xs) =a-xj+ x5 ;

(x1,X9)a = (h(x1), h(x2)) = {x],X3) ;

beilla = IRGe)l = Il dalt,x2) = d(h(xi), hlxo)) = d(xi,35) -, o)

A principal diferenca entre as propriedades descritas em (2.10) para a clr
e em (2.13) para a ilr € que a primeira se refere a vetores de coeficientes
pertencentes ao RP, enquanto a segunda trata de vetores de coordenadas do

RP1, correspondente a real dimens&o do S°.

Considerando as propriedades descritas em (2.10) e (2.13) e, utilizando a
matriz imagem clIr da base, @, as coordenadas de uma composicdao x podem ser
escritas de forma compacta. De acordo com (2.12), uma determinada
coordenada se origina do produto interno de Aitchison e pode ser expressa como
um produto interno entre os coeficientes da clr. Agrupando-se todas as

coordenadas em um Unico vetor se obtém uma matriz produto simples (2.14).

x* =ilr(x) = h(x) = clr(x) - ¥ (2.14)

A inversdo da ilr, ou seja, o retorno para composicoes pode ser escrito de
acordo com (2.12). De fato, tomando-se os coeficientes clr em ambos os lados
da equacdo (2.12) e considerando as propriedades descritas em (2.8) é possivel
obter (2.15):

cr(x) =x"¥ , x = C (exp(x"T)) (2.15)

Um algoritmo eficiente para a recuperagao de x de suas coordenadas

equivalentes x* pode ser descrito pelos seguintes passos:

i. Construgao da matriz clr da base, W,
ii. Calculo da matriz produto x*;

iii.  Aplicagdo de cIr'! para a obtengdo de x.

Existem diversos métodos que podem ser utilizados para a obtencao de

uma base ortonormal no Simplex. O critério principal para a selecdo de uma base
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ortonormal é a garantia de qualidade na interpretacdo dos dados em
coordenadas. Por exemplo, na analise das componentes principais uma base
ortogonal é selecionada de modo que a primeira coordenada (componente
principal) represente a direcdo de maior variabilidade. Um caso particular a ser
analisado é a obtencdo de uma base seguindo-se uma particdo binaria sequencial
do vetor da composicao (Egozcue & Pawlowsky-Glahn, 2005). A grande
vantagem da utilizacdo destas bases é que sdo facilmente interpretadas em
termos de grupos de partes de uma composicao. As coordenadas cartesianas em
uma destas bases sao chamadas de balancos e as composicoes da base sdo

chamadas de elementos de balango.

A particdo binaria sequencial nada mais é do que uma espécie de
hierarquia entre as partes de uma composicdao. Na primeira posicao, todas as
partes sao divididas em dois grupos. Nos passos seguintes, 0s grupos da
primeira posicdao sao novamente divididos em dois grupos, e assim por diante até
gue todos os grupos possuam uma parte Unica, como ilustrado na Tabela (2.1).
Para cada ordem de particdo, é possivel definir o balanco entre dois subgrupos
formados em um nivel: sendo i;,i5,...,ir as r partes do primeiro subgrupo (que
receberam o cédigo +1) e j;,js,...,Js as s partes do segundo (que receberam o
cddigo -1). O balanco pode ser definido como a razao logaritmica normalizada da

média geométrica de cada grupo de partes (eq. 2.16).
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TABELA 2.1: Exemplo de uma matriz de sinais, utilizada para codificar uma sequéncia de particdo binaria e
construcdo de uma base ortonormal. A parte inferior da tabela mostra a matriz y, da base equivalente.

(Modificado de Pawlowsky-Glahn et al. (2013)).

ordem ry T T3 Ty T3 Tg r s
1 +1 +1 -1 -1 +1 +1 4 2
- +1 -1 0 0 -1 -1 1 3
3 0 +1 0 0 -1 -1 1 2
4 0 0 0 0 +1 -1 I 1
5 0 0 +1 -1 0 0 1 1
ordem T Tro I3 xy Iy g
2 +8 L 0 0 —-L L
R I
o NE V2
TS (iBi Tip ="~ T )l/r (Ii Tip *~ T4 )a+
b= In ——2 “5s =In L T
TS (25T T5,) (zj1 25 - - - 73,)
onde:
1 TS 1 TS
at =+- , @G- =—=
rVr+s SsVr+s
ap =0

(2.16)

(2.17)

a, para as partes do numerador, a_ para as partes do denominador e a, para as

partes ndao envolvidas neste nivel. O balango sera (2.18):

D

b = E aij In x;

i=1

(2.18)
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onde a;; sera substituido por a,, se o cédigo na i-ésima ordem de particdo for
+1, para a jésima parte; sera substituido por a_ se o cédigo for -1 ea, =0 se o
cédigo for nulo, utilizando-se os valores de r e s na i-ésima ordem de particao. A
matriz com as entradas a;; sera a matriz W e pode ser observada na parte

inferior da Tabela 2.1.

Como a obtencao da base ortonormal de transformacao, W, ndo é trivial,

um exemplo elucidativo sera apresentado a seguir.

Em Egozcue et al. (2003) uma base ortonormal do Simplex foi obtida por
meio do método de Gram-Schmidt. Ela corresponde a particao binaria sequencial

mostrada na Tabela 2.2.

TABELA 2.2: Exemplo de uma matriz de sinais para D=5, utilizada para codificar a particdo binaria sequencial
de modo padrdo. A parte inferior da tabela mostra a matriz ¢ da base.

level T T T3 T4 T r s
1 +1 +1 +1 +1 -1 4 1
2 +1 +1 +1 -1 0 3 1
3 +1 +1 -1 0 0 2 1
4 +1 -1 0 0 0 1 1
2 4w+ +Hy —-F O

4 +%5 —5 0 0 0
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As entradas da matriz ¥ podem ser facilmente expressas por (D é o
numero de dimensodes):

= Qi = + < -2,
Vo= = o ymoirn ISP
D—1
Yo=wi=—\pgyr /=P

¥y =0 (2.19)

A interpretacdao dos balancos é feita com base em suas proprias
propriedades. A primeira propriedade vem da expressdo matematica dos
balancos em si, especialmente quando a média geométrica é utilizada no

numerador e no denominador da férmula (2.20).

TS (;131 o Ll?,.)l/"
b= In
T+ S (Lt,.+l---;lj1))l/s

(2.20)

As médias geométricas sdo os valores centrais das partes em cada grupo
de partes; sua razao mede o peso relativo de cada grupo; a utilizagao do
logaritmo prové a escala adequada e a raiz quadrada dos coeficientes é uma
constante normalizada que permite a comparagao entre diferentes balangos. Um
balango positivo significa que, na média geométrica, o grupo de partes do
numerador possui peso maior na composicao do que o grupo de partes do

denominador (e o contrario para os balangos negativos).

O segundo elemento interpretativo esta relacionado com a ideia intuitiva
de balancgo. Imagine que, em uma eleicao, os partidos sejam divididos em dois
grupos, os de direita e os de esquerda, cada um com diversos partidos adeptos.
Se apos as eleicdes, um jornal publicasse somente as proporgdes de voto dentro
de cada grupo, sem informar sobre as proporgdes entre - grupos nao seria
possivel conhecer o resultado final das eleicdes. A informacdo de que partido
ganhou sé sera completa com a apresentacao do balanco entre os dois grupos.

De modo mais preciso, assuma que existam seis partidos no total e as
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composicdes dos votos sejam x € S°®; assuma também que quatro partidos sejam
de esquerda {xi, X3, Xs, X¢} € dois de direita {x3,X4}; considere a particdo binaria
sequencial da Tabela 2.1. A primeira particao separa as duas frentes e por isto os
balancos nos informam sobre o equilibrio entre as duas partes. Se este balanco
for desconsiderado, os balangos seguintes irdo nos informar somente sobre o
grupo da esquerda (balancos 3 e 4) e somente sobre o grupo da direita (balango
5). Entdo, ao reter somente a informacgao relativa ao quinto balango, s6 teremos
informacdes relativas ao comportamento interno da subcomposicao dos partidos
de direita. Do mesmo modo, os balangos 2,3 e 4 informam somente o que ocorre
dentro do grupo de esquerda. A conclusdao a que se chega é que o balanco 1 ndo
nos informa sobre as relagdes entre os partidos pertencentes a cada grupo, nos

apresenta somente a informagdo sobre o balango entre os dois grupos.

Muitas questdes podem ser facilmente respondidas com a utilizagdao dos
balangos. Por exemplo, suponha que estejamos interessados somente nas
informacdes sobre os partidos pertencentes ao grupo da esquerda, e,
consequentemente podemos remover as informacdes sobre o grupo da direita.
Seguindo o modo tradicional, removeriamos as partes x; e x4 e fechariamos a
subcomposicdao restante. Isto seria equivalente a projetar uma composicao de
seis partes ortogonalmente no subespaco associado ao grupo de esquerda, o que
seria facilmente realizavel assumindo-se bs=0. Se fizéssemos isto, a projecao da

composigao obtida seria (2.21):

Xproj = C[o1, T2, 8(3, 74), 8(23, T0), 25, 7] , g(xs,7a) = (2a2a)'® (5 59

onde cada parte pertencente ao grupo da direita é substituida por sua média
geomeétrica interna. Esta composicao ainda incluiria o primeiro balanco, entre os
partidos de direita e esquerda, b;. Se estivéssemos interessados em remové-la
(b;=0), a informacao restante seria somente sobre o comportamento interno dos
partidos de esquerda, ou seja, seria a projecao ortogonal da subcomposicao dos
partidos de esquerda (2.22).

xesq = C[Xl, X2, g(xli X2, Xs, x6)) g(xli X2, Xs, XG), X5, x6] (222)

onde,
1
g(xlixZ'xSJ x6) = (xlleIxSJ x6) /4 (223)
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A conclusdao é que os balangos podem ser muito Uteis para projetar
composigoes em subespagos especiais, bastando para isto que alguns balangos

sejam retidos e outros anulados.

2.1.4. TRABALHANDO EM COORDENADAS

As coordenadas referentes a uma base ortonormal pertencente a um
espaco vetorial linear no Simplex obedecem as mesmas regras das operagdes no
espaco Real. Como consequéncia, a perturbacdo (@) no S° é equivalente a
translacdo ou soma (+) no espaco real, e, a operacdo poténcia (®) no S°
equivale a multiplicacdo (x). Entdo, se considerarmos o vetor de coordenadas
h(x) = x* € RP~1, transformado a partir do vetor de composicdes x € S® com uma

base ortonormal aleatéria, temos que:

hx®y)=hx)+h(y)=x"+y", hMa®x)=a-hx)=a-x (2.24)

Também,

da(x,y) = d(h(x), h(y)) = d(x*,y*) (2.25)

onde d é a chamada distancia no espaco euclidiano. Isto significa que, na analise
dos dados composicionais, os resultados que podem ser obtidos com a utilizagao
das composicoes e da geometria de Aitchison sdao exatamente os mesmos que 0s
obtidos com a utilizacao das coordenadas das composigdes juntamente com a
tradicional geometria euclidiana. A dupla possibilidade de representagao das
composicoes, no Simplex e por coordenadas do Real, introduz uma gama de
possibilidades para a analise de seu comportamento (figuras ilustrativas 2.1, 2.2,
2.3 e 2.4). O alerta é que a base de transformacdo deve ser cuidadosamente

escolhida para uma correta interpretagao do comportamento das coordenadas.

A transformacdao para coordenadas também pode ser feita “as cegas”,
método chamado de “caixa preta”, dependendo do objetivo da transformacao.
Neste método, uma base aleatéria é selecionada para a transformacdao e os
resultados obtidos em coordenadas sao retro transformados para o Simplex para
interpretacdo. Esta estratégia cega, embora aceitdvel, impossibilita certas
analises que podem ser relevantes para o estudo, mas novamente, a escolha

entre utilizar uma base cega ou ndo, depende do objetivo do trabalho. Para
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aplicacOes na area da geoestatistica a utilizacdo da base cega é permitida, desde

gue a mesma base seja utilizada na retro transformacao dos resultados.

x1

x2 x3 2 1 1 1

FIGURA 2.1: Representacdo grafica da perturbacdo de um segmento no S® (esquerda) e em coordenadas
(direita) (Pawlowsky-Glahn et al., 2013).

‘ 7
" i [ ‘ //
5 o
2 4
*.: # //
x2 x3 4 3 2 1 o 1 2 ] 4

FIGURA 2.2: Representacdo grafica da poténcia de um vetor no S°(esquerda) e em coordenadas (direita)
(Pawlowsky-Glahn et al., 2013).
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FIGURA 2.3: Representacdo grafica de circulos e elipses no S’ (esquerda) e em coordenadas (direita)
(Pawlowsky-Glahn et al., 2013).
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FIGURA 2.4: Representacdo gréfica de pares de linhas paralelas no S® (esquerda) e em coordenadas (direita)
(Pawlowsky-Glahn et al., 2013).

E essencial salientar, que nesta abordagem, ndo sdo permitidos valores
nulos, ja que uma divisdo por zero nao é admissivel e nem a aplicacdo do
logaritmo é permitida. Este item ndo serd discutido nesta tese uma vez que o
banco de dados utilizado para o estudo ndo apresenta valores nulos. Métodos de
como lidar com este problema podem ser encontrados em (Aitchison, 1986;
Aitchison & Kay, 2003; Bacon-Shone, 2003; Fry et al., 1996; Martin-Fernandez,
2001; Martin-Fernandez et al., 2000;2003).
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2.2. DECOMPOSICAO EM FATORES DE AUTOCORRELACAO MINIMOS E MAXIMOS (MAF)

Os fatores de autocorrelacdo minimos e maximos (MAF) foram
desenvolvidos por Switzer & Green (1984) para filtrar o ruido nas imagens
obtidas por sensoriamento remoto. A proposta original era separar o ruido do
sinal, em imagens multi-espectrais, quando os parametros dos ruidos fossem
desconhecidos, assumindo-se que o0s parametros dos sinais sejam mais
autocorrelacionados que os do ruido. Para os casos em que ambos o ruido e o
sinal podem ser modelados por meio de modelos de corregionalizagao
intrinsecos, fica demonstrado que o método produz fatores ortogonais para todos

os vetores de separacao h (a demonstracao esta no item 2.2.1).

Neste estudo, a importancia da decomposicdo MAF estd em
descorrelacionar as coordenadas obtidas na transformacao ilr (item 2.1). A
descorrelagdo ird permitir que o espaco de incerteza de cada um dos atributos
possa ser estimado de modo independentente, o que resolve os problemas
relacionados a modelagem do MLC, velocidade de processamento e reprodugao
das correlagdes entre os dados originais, existentes nos métodos classicos de

cossimulagao.

Como demonstrado em Desbarats & Dimitrakopoulos (2000), a idéia é
transformar vetores de observagdes multivariadas do tipo Z(w) = {Z; (), ..., Z,(w)}"

utilizando um conjunto p de combinagdes lineares ortogonais.

Y(u)=a;Z(u), i=1,.,p (2.26)
2.26

Cada transformacao Y;(u) exibe uma correlagao espacial maior do que a

transformagao Y;(u) previamente calculada sob a restrigdo da ortogonalidade.
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Sendo p;(h) a correlagao espacial entre Y;(u) e Y;(u+h) para um lag

suficientemente pequeno, os coeficientes a = (a4, ...,ap)T sao tais que:

A= corr(aer (u),afl(u + h)) = mjncon'(arz (u),aIZ (u + h))
o= corr(afZ (u),a]Z(u+ h)) = min corr(arl(u),arz(u + h))

P, = corr(a;Z (u),alZ(u+ h)) = max corr(arZ (u),a"Z(u+ h))
. (2.27)

restritos por:

con‘(a,-fZ (u),a}Z (u)) =0 for j<i
(2.28)

2.2.1. DESCORRELAGCAO COM MINIMOS E MAXIMOS

Switzer & Green (1984) e posteriormente Desbarats & Dimitrakopoulos
(2000), mostraram como obter os fatores por meio dos autovetores da matriz

2I,(h)B~1, de acordo com:

B= cov[Z(u), Z(u)]
T (1) = cov[(2(x)~Z(u+ 1)) (2 ()~ Z (u+ 1)

onde B é a matriz de variancia/covariancia de Z(u) e I,(h) € a matriz de

(2.29)

variogramas para o /lag h, e, ambas sdao assumidas como invertiveis.

Sendo Z(u) = {Z;(w), .., Z,(u) uma fungdo estacionaria vetorial aleatéria de p

dimensoes, tal que:

Z(u) = S(w) + N(u) (2.30)

onde S(u) e N(u) sdo as componentes de sinal e ruido descorrelacionadas. Se
assumirmos um modelo de corregionalizacdo intrinseco para S(u) e N(u),
consequentemente Z(u) serd representado por um modelo linear de
corregionalizagao onde py(h) e p;(h) sao fungdes de correlagao espacial tais que

po(h)<p;(h) para todo h maior que zero. O que implica em:
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cov[.\' (u),N(u +h):| =Cy(h)=B,p,(h)
cov[S(u),S (u + h)] =C) =B, (h)

cov[Z(u),Z(u + h)] =C, (1) =B,p, +B,p, (h) (2.31)

Deste modo, as matrizes de varidncia/covariancia (p(0) =1) de N(u), S(u) e Z(u)

sao:

cov[N (u),N (u)] =C,(0)=B,
cov[S(u) ,S(u)] =C;(0)=B,
cov[Z (u), Z(u)] =C,(0)=B,+B,=B

(2.32)
A matriz de variogramas I';(h) para hs de curta distancia é:
2r, (h) = cov[(Z (u)—Z(u B h),(Z(u)-Z(u + h),))]
=2(B~B,p, (h)-B,p,(k))=2(1- p,(h))B+2(p, (h)~ £y (1)) B, (2.33)
Multiplicando TI;(h) por B™ chega-se a (2.34):
2T, (h)B™ =2(1- p,(k))1+2( 0, (h)- py (1)) B,B™ (2.3

O produto obtido pode ser expresso em fungdo de A’, tal como seu conjunto de

autovetores e autovalores (A) associados. A multiplicagdo da equacao (2.34) por

A’ leva a:
T - N A
A'T, (h)B =(1-p,(h))AT +(p, () - py (1)) ATB,B™ =T"AT
(2.35)
Rearranjando os termos:
o O
A Po < (2.36)
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A equagao (2.36) estabelece que os autovetores de I,(h)B~! sdo os
mesmos que os da matriz independente B°B™, garantindo a ortogonalizacdo para
todos os vetores de separacao h. Na equacao (2.36) também estda demonstrado
o atendimento a condicdao po(h)<p:(h), necessaria para a obtencao de

autovalores positivos.

2.2.2. APLICANDO EM Z(U)

Considerando Y(u) = ATZ(u) e que a esperanca matematica dos valores de
Z(u) seja nula (E[Z(u)] = 0), entdo a variancia de Y(u) pode ser expressa por
A,
2 (2.37)

E[Y(ll)Y(ll+h)] = ,ol(h)I—(,ol(h)—p0 (h))ATBoA= I-
E a covariancia para o lag h (2.38):

ol ¥(u).¥ ()]~ E[4"2 ()" A |- A"E[2(u) Ja-a7Ba-1 )

produzindo uma matriz diagonalizavel para todos os hs.

2.2.3. A RELACAO DA DECOMPOSICAO MAF COM A DECOMPOSICAO EM COMPONENTES
PRINCIPAIS (PCA)

Com o objetivo de evitar a decomposicao espectral da matriz nao
simétrica, Switzer & Green(1984) definiram a transformacao MAF em termos das
composigcOes principais derivadas da decomposicao espectral de uma matriz
simétrica. A transformagdo MAF é equivalente a duas transformagées PCA
consecutivas na matriz de variancia/covariancia, a primeira dos dados originais e

a segunda dos dados fatorizados para h=0.

Sendo V(u) = WTZ(u) as componentes principais de Z(u), onde wT = HD'/2
e H é a matriz de autovetores originada na decomposicao espectral da matriz de
variancia/covariancia tal que B = HDH'. A matriz de variogramas para um /ag de

separacao (h), I,(h), da funcao vetorial aleatéria V(u), pode ser expressa por:

Iy (h) = cov[\-’(u)—\~"(u+h ,V(u)—\"(u +h)]

=2(1-p(h))1+2( o (k)= oo (h)) W' B,W (2.39)
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e, a decomposicao espectral de T, (h) é:

(1Y o~y AT
I“,(h):(TC
- (2.40)
Combinando as equacgOes (2.39) e (2.40), a matriz de variogramas de Y(u) =

CTVv(u) = C"WTZ(u) pode ser escrita como:

A
Txx;T P |
(1= (1)) 1+ (1 (h) - o (1)) CTWTBWC ==L
- (2.41)
Finalmente, substituindo 4 = W€, a equacdo (2.41) se torna idéntica a equacgao

(2.37) descrevendo a covariancia para duas estruturas.

De forma resumida, a decomposicao MAF pode ser operacionalizada em

Cinco passos.

i Realizar a decomposicdo espectral de B, tal que B = HDH'.

ii. Rotacionar a variavel V(u) =W7"Z(u), onde W é tal que
WTBW =1.

iii. Calcular a matriz de variogramas I,(h)de V(u).

iv. Realizar a decomposicao espectral de T, (h) de modo que ela
equivalha a CACT.

V. Rotacionar Z(u), de acordo com os vetores A = WC.

Informacdes adicionais podem ser encontradas em (Switzer & Green,
1984; Berman, 1985; Green et al., 1988; Wackernagel et al., 1989; Desbarats &
Dimitrakopoulos, 2000).

2.3. SIMULAGAO DIRETA EM BLOCOS

Na industria mineira, normalmente, as informacgdes sobre a distribuicao de
teores de um depdsito mineral estdo disponiveis em um suporte amostral
significativamente menor do que aquele em que a decisao precisa ser tomada.
Ou seja, dispde-se de um banco de dados composto basicamente por amostras
de furo de sondagem ao mesmo tempo em que o planejamento e o
sequenciamento de lavra precisam ser pensados em um suporte maior, 0s
blocos, cujos tamanhos variam de acordo com, por exemplo: tamanho de

equipamentos, geotécnica e producao.
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Sob o olhar das teorias sobre funcdes randdémicas, podemos afirmar que
os resultados da distribuicao de probabilidade no suporte de lavra sao
dependentes da distribuicao espacial geral dos valores de interesse. Esta
distribuicdo pode ser gerada por meio de diversos métodos de simulagao, mas, a
grande maioria requer alta capacidade computacional para ser executada. E este
o principal motivo que leva a utilizacdo de métodos que fornecem uma solugao

aproximada por meio dos chamados modelos de mudanga de suporte.

2.3.1. O MODELO GAUSSIANO DISCRETO

Sendo Z(x) uma funcdo randdmica estaciondria que pode ser
expressa como a transformacdo de outra funcdo randdomica estacionaria
Y(x) com distribuicao marginal normal padrao. Entao, podemos afirmar
que Z(x) = ®(Y(x)), com a fungdo de transformagdo ® dada por: ® =F !oG,
onde F é a c.d.f. marginal de Z, e, G é a c.d.f. normal padrdo. Da mesma
forma, podemos considerar que o teor médio Z(v), de um bloco v
qualquer, pode ser dado por Z(v) =d,(Y,), onde Yv é uma variavel
randémica normal padrdao e ®, é a funcdo de transformagdo que queremos

conhecer.

2.3.1.1. 0 METODO CLASSICO

Considere um ponto qualquer x pertencente a um bloco v, e, que F é
a c.d.f. de Z(x) para todos os x. Portanto, Z(x) pode ser expressa como a

transformagdo ®(Y(x)) da varidvel aleatoria Y(x).

Matheron (1976) assumiu que a distribuicao bivariada (Y(x), Y,) é
gaussiana e possui um coeficiente de correlagao positivo r, concluindo
portanto que a fungdo de transformagao para blocos (®,) pode ser dada

por:

o (v )= f¢(F‘,}'1. +1-ru) g(u) du
’ (2.42)
onde u é a posicao da média centrada dos blocos.

A equacdo 2.42 também define a distribuicdo de Z(v).
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Na pratica, ® é expresso em funcdao da expansdao dos polindmios de
Hermite:

d(y) = Z,fh Xa ()
(2.43)

onde os Xn sdao os polinOmios de Hermite normalizados e os coeficientes
@, sao dados por:

b, = [0 X.(3) G(@&)

(2.44)
Seguindo a equacgao 2.42 podemos expressar ®, como:
6. () =20, 7" X, ()
n=t (2.45)

Assim, a variancia de Z(v) pode ser calculada por meio dos
coeficientes @, r" originados da expansao de ®, ou entao da fungao de

covariancia C(h) de Z.
O coeficiente r de mudancga de suporte sera obtido entdo por:

it]ﬁirz": l|2jj C(x'—x) dx dx!

n=1 |v_

(2.46)

Onde x e x’ sao dois pontos aleatdrios pertencentes ao bloco v.

Para isto, é necessario assumir que, em (2.46), r possui uma Uunica

solucdo possivel pertencente ao intervalo de 0 a 1.
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2.3.1.2. A ADAPTACAO DO METODO CLASSICO

A simplificacgdo do método classico proposta por Emery e Ortiz
(2005), pode ser mais facilmente aplicada porque nela a distribuicao
bivariada entre dois pontos quaisquer, Y(x) e Y(x'), pertencentes a um
bloco v, é assumida como gaussiana. Com base neste fato, o autor mostra

que r2 é a variancia da média de Y(v).

. 1 .

re =mJ‘ J‘ C(x" — x)dxdx’
v (2.47)

Onde C(h) é a covariancia (aqui o correlograma) de Y e Yv é a média Y(v)

reescalonada para a variancia unitaria pelo coeficiente de mudanca de

suporte:

h=Ywir (2.48)

Isto traz uma grande simplificacao para a estimativa local dos

teores, principalmente para a abordagem multivariada gaussiana.

Chiles (2012) realizou uma analise de ambos os métodos (classico e
simplificado) para saber quais seriam as situacdes onde a utilizagao de
cada um deles é recomendada. O autor concluiu que o modelo proposto
por Matheron (1976) fornece uma boa aproximacao da verdadeira
distribuicao de teores dos blocos, a ndao ser nos casos em que existem
valores extremos, o que faz com que o logaritmo do desvio padrdo seja
muito alto. Concluiu também que, além de o método simplificado carregar
consigo esta mesma limitagdao, os blocos a serem estimados nao podem
possuir, em nenhum dos eixos principais, dimensdes muito préximas as do

alcance do variograma.

Com base no estudo de Chiles (2012), pbéde-se concluir que a
aproximacao do método classico proposta por Emery e Ortiz (2005) é
capaz de gerar resultados suficientemente precisos para o estudo de caso

em questao.
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2.4. SIMULACAO POR BANDAS ROTATIVAS

Os cenarios simulados pelo método de bandas rotativas sdo resultado da
soma de um grande numero de simulagdes independentes definidas em linhas de
varredura no plano (Chiles e Delfiner, 1999). Segundo Journel (1974), o
processo de simulagao pode ser separado em duas etapas, simulagdao nao
condicional e pos-condicionamento. Na primeira, os valores atribuidos aos nos da
malha simulada ndo sdao condicionados pelas amostras, apesar de reproduzirem
seu modelo de covariancia. Na segunda, o condicionamento é feito sobre os

valores ja simulados.

A simulacdo por bandas rotativas € um dos métodos de simulacdo
multidimensional aleatéria mais antigos, proposto por Matheron (1973) e Journel
(1974). No entanto, até a década de 1990 foi pouco utilizado em aplicacdes
geoestatisticas, devido a limitacdo computacional da época. As restricdes sao
referentes ao nimero de bandas, aos problemas com a suavizacdo da variancia
proxima ao ponto simulado e a nado utilizacdo de facilidades, como a retro-

transformacgao dos valores simulados.

Porém, alguns algoritmos de computacdao mais recentes permitem a
utilizacao do processo com considerada confiabilidade. A simulagao por bandas
rotativas, devido ao fato de nao ser diretamente condicionada na primeira etapa,
€ um processo bem rapido quando comparado com outros algoritmos, o que
favorece sua aplicagcdo em problemas geoldgicos-mineiros, com grandes bancos

de dados e modelos de blocos.

A realizacao da simulacdao em uma dimensdao pode ser feita de muitas
formas (Journel, 1974), desde que exista uma funcdo aleatéria com uma
covariancia conhecida e uma média igual a zero. Na teoria, o método para gerar
a funcdo aleatdéria é livre. Alguns métodos podem ser mais complexos e
utilizarem transformacdes de Fourier. Porém, dentre as possibilidades, o mais
empregado na pratica € o de médias modveis, que utiliza uma funcdao peso
aleatéria, com valores mais facilmente encontrados com relacdo aos outros
métodos conhecidos. No programa Isatis® (Geovariances Inc.), utilizado para
gerar os resultados deste estudo, o método de geracdao da funcdo aleatéria

depende do modelo de covariancia utilizado:
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« quando o modelo de covaridncia for Gaussiano, Carinal-Sine, J-
Bessel ou Couchy, a funcdo aleatéria é gerada pelo Método
Espectral, que usa transformacdes de Fourier de uma distribuicao
positiva para gerar distribuicdo de covariancia:

Y(x) = V2cos (<Q,x> + ®) (2.49)
onde: Q é um vetor aleatério com a distribuicao de probabilidade X;
® é uma variavel uniforme entre 0 e 2n.

« para modelos de covaridncia Esféricos ou Cubicos, é utilizado o
Método da Diluicdo, que gera uma fungao numérica F e particdes em
intervalos com comprimento constante. Cada intervalo ¢é
aleatoriamente avaliado com F ou -F. A funcdo aleatéria é obtida
como a diluicdo das funcdes primarias:

Y(X) = Zuer €(u) g(x-u) (2.50)
onde: P € um processo de Poisson de intensidade determinada por
uma covariancia geométrica;

€ € uma familia de varidveis aleatérias padrao;
g é uma fungao numérica.

« 0 Método da Migracdo é utilizado para gerar a funcao aleatéria, para
o caso do modelo de covariancia exponencial, onde a simulacao da
covariancia é obtida por uma soma com projecdo das simulagoes

em um dado numero de linhas da covariancia.

Na primeira etapa, o valor a ser simulado em um ponto u, (X,y)
pertencente a um plano qualquer, é a soma de valores oriundos de projecdes do
proprio ponto em cada linha de uma simulacdo unidirecional. Conforme a
equagao 2.51, a soma das projegdes (u;,,) do ponto u; nas n linhas que dividem
o plano, multiplicadas pelo valor simulado (Z;,) ao longo da linha n, compde o

valor simulado no ponto em questao (Z*(u;)).

Z'(u)= - Tha Zan - (uge) (2.51)

A covariancia dada na direcdo D, (ao longo da linha n) contribuird para a
obtencao do valor simulado no ponto. Este procedimento é realizado para varias

bandas orientadas por vetores diferentemente distribuidos no espaco. As
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diversas projecdes do ponto Z'(x,y,z) nas direcdes D;, ponderadas por suas

N . ~ *
covariancias, compdem o valor de Z (x,y,z).

Segundo David (1977), a pratica permite afirmar que 15 bandas sao
suficientes para uma boa simulacdo em 2D. Chiles (1977), recomenda 180
bandas, uma por cada grau do angulo, enquanto Gneiting (1999) diz que 64
linhas garantem uma 6tima reproducdo da covaridncia. Devido ao grande avancgo
tecnoldgico dos processadores dos computadores nas ultimas décadas, o niumero
de bandas simuladas ja ndo traz grandes problemas de tempo destinado as
simulagdes. Sendo assim, mesmo para simulagdes em duas dimensdes, um
nimero elevado de bandas (da ordem de centenas) pode ser utilizado sem

grandes demandas de tempo.

A Equacdo 2.51 pode ser usada para casos tridimensionais, com a
seguinte equacao, que relaciona o modelo de covariancia de uma dimensado para

n dimensdes de forma isotropica:
C(h) = [ Ci(h,u). wy (du) (2.52)

onde C;(h,u) é a covariancia da projecao do vetor h no vetor u; e ws é a
distribuicao de probabilidade para o vetor s.

As covaridancias sdo tomadas por meio dos covariogramas (ou
variogramas) inseridos no processo. A equagao 2.52 considera o modelo de
covariancias para n dimensdes como sendo isotrépico, porém, ha casos onde ha
anisotropia de covariancias para as diferentes direcdes. Segundo Journel e
Huijbregts (1978), o modelo de covariancia anisotrépica é considerado uma
soma das covariancias isotrépicas de cada direcdo, a Equagdao 2.53 mostra a

aplicacao para o caso em trés dimensoes.

C(hu,hv,hw) = K()CO(r) + chl(hw) + KZCZ (\/ hl%. +h-‘2;) + K3C3(7‘) (2.53)

onde K, sdao constantes positivas, C, sdo covariancias isotropicas definidas nas
trés direcdes, podendo ser, por exemplo, modelos esféricos com alcances e

contribuicdes de covariancias definidos.

Na segunda etapa, os dados sdao condicionados aos dados normalizados
(Journel e Huijbregts, 1978). Para isso, é utilizada a Equacao 2.51, gerando

dados condicionados nos locais de interesse onde haja dados normalizados.
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Segundo Lantuéjoul (2002), o condicionamento dos valores simulados é feito é

feito da seguinte forma:
Z"(u1) = Z(up) + [Z7(ur) - Z7(uy)"| (2.54)

onde Z"(u;) é o valor simulado em um ponto u;, condicionado aos dados
normais; Z(u;) é o valor obtido no local u; por krigagem dos dados
normalizados; Z"(u;) é a simulacdo ndo condicional para o local u; proveniente
da primeira etapa; e Z"(u;)* é o valor obtido no local u; por krigagem dos valores

simulados (ndao-condicionais) nos locais dos dados normais.

2.5. COMENTARIOS

O presente capitulo abordou os trés métodos que serdo utilizados de
forma conjunta nesta tese, a transformacao ilr que garante estimativas positivas
e a soma constante dos teores em um bloco; a simulagdo direta em blocos, cuja
vantagem estd na aceleracdo do processo de simulacdo para obtencdao dos
diferentes cenarios de distribuicdo de teores do depdsito; e, a decomposicao
MAF, que traz consigo o beneficio de evitar o cdlculo e ajuste de variogramas
cruzados, por descorrelacionar as varidveis e permitir que cada uma seja

simulada independentemente das demais.

A simulagao por bandas rotativas também foi resumidamente explicada ja
que sera utilizada para a simulacdo individual dos dados (combinacdo i.) e para a

simulagao dos ilrs (combinagao ii.).

No terceiro capitulo, o banco de dados utilizado neste estudo serd
apresentado, juntamente com a analise da estatistica basica de cada variavel e

entre as variaveis de interesse.
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Capitulo 3

O BANCO DE DADOS

A metodologia proposta serd aplicada em um depdsito de bauxita
localizado no Brasil. Informagoes sobre a localizacao do empreendimento e sobre
a empresa responsavel pela mina sdo sigilosas e por este motivo ndao fazem
parte do presente capitulo que abordara: a geologia do depdsito, a estatistica
basica de cada variavel, possiveis correlacdes entre as variaveis e a anadlise da

continuidade espacial dos atributos.

3.1. GENERALIDADES

A bauxita foi descoberta em 1821 por Berthier, na localidade de Les Baux,
no sul da Franca (por isto recebeu o nome de bauxita). Normalmente, tem
coloracdo avermelhada e é rica em aluminio, contendo mais de 40% de alumina
(Al;03). Na verdade, é a proporcao dos Oxidos de ferro que determina a
coloracdo da rocha: a bauxita branca contém de 2 a 4% de oxidos de ferro,
enquanto que na bauxita vermelha essa proporcao atinge 25%. A bauxita é a
fonte natural do aluminio e mesmo com sua elevada abundancia, ndo ha noticias
acerca da ocorréncia de aluminio metalico na natureza. Constata-se sua maior
ocorréncia na forma combinada com outros elementos, principalmente o

oxigénio, com o qual forma a alumina.

A rocha é composta por uma mistura impura de minerais de aluminio,
sendo que o0os mais importantes sdo: gibbsita AI(OH);, didsporo AIO(OH) e
boehmita AIO(OH). Estes minerais sdo conhecidos como oxi-hidroxidos de
aluminio e suas proporgdes na rocha variam muito entre os depdsitos, assim
como o tipo e a quantidade das impurezas do minério, tais como: 6xidos de
ferro, argila, silica e didoxido de titanio. A maioria dos depdsitos economicamente
vidveis possui um conteldo de alumina (Al,03) entre 50 e 55% e o teor minimo

para que ela seja aproveitavel é da ordem de 30%.

Até a segunda metade do século XIX, quase toda a bauxita era produzida

na Franca e empregada basicamente para fins ndo metallrgicos. Naquela época,
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a producgao de alumina destinava-se principalmente ao uso como mordente na
industria téxtil (utilizado para fixacdo da cor nos tecidos). No entanto, com o
desenvolvimento do processo Hall-Héroult (1886), a alumina disponivel foi, de
modo crescente, sendo utilizada para a producdao de aluminio metalico. Mesmo
assim, com o passar dos anos surgiram diversas aplicagbes para a bauxita nao
metalldrgica: abrasivos, refratarios, produtos quimicos, cimentos de alta alumina
e proteses humanas. Tornou-se evidente que matérias-primas com alta alumina
e baixo teor de dlcalis tém vantagens especiais, restando apenas a busca para
uma solucdo do problema custo/beneficio devido principalmente ao

beneficiamento do minério.

3.2. MINERALOGIA E GEOLOGIA

O depésito estudado ocorre na forma de diversos platds espalhados em
uma area de aproximadamente 2.200km?2. De origem lateritica, o conjunto de
platbs é fortemente cortado, com altitudes variando de 160 a 190 metros.
Seguindo um mergulho muito suave (1° a 5°), os platés possuem encostas em

formato convexo que podem ter uma inclinacdo de até 30°.

A regido é caracterizada principalmente por uma sedimentacgao clastica de
origem continental com espessuras superiores a 600m e constituida por: arenito

argiloso e ardodsia intercalados com conglomerados, argilas e silte.

3.2.1. PERFIL GEOLOGICO

O perfil do depdsito pode ser considerado homogéneo ao longo de toda a
sua extensdo, apresentando praticamente a mesma sequéncia de horizontes (do
topo para a base): camada caulinitica superior, camada de bauxita granular,
camada ferruginosa granular, camada de bauxita (com espessura variando entre

6 e 10m), camada caulinitica inferior e sedimento basal (figura 3.1).
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camada caulinitica superior

camada de bauxita granular

camada ferruginosa granular

bauxita

camada caulinitica inferior

sedimento basal

FIGURA 3.1: O perfil geoldgico da bauxita no depédsito (modificado de Carvalho et al., 1997)

3.2.1.1. CAMADA CAULINITICA SUPERIOR

Bastante homogénea e sem estratificacdo aparente. A espessura varia de
8 a 10m no centro do platé, e, de 0 a 5m nas bordas. E constituida
principalmente por caulinita (80%), gibbsita (10%) e quartzo (10%). As
proporcdes entre a caulinita e a gibbsita tendem a se inverter na medida em que
a profundidade aumenta e a camada de bauxita granular se aproxima. O ferro
esta presente em pequena quantidade em forma de goethita na parte superior e

de forma mais significativa na camada granular, em forma de hematita.

As caracteristicas do quartzo e dos granulos de bauxita encontrados na
camada indicam que estes nao foram transportados e sim se originaram da
transformacgao in situ de uma antiga camada de bauxita. O processo inclui a
desferruginizacao da hematita em goethita e a dissolucdao da gibbsita. Parte da
alumina sofre ressilificacdo formando a caulinita e o resto é transferido para a

bauxita subjacente.
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3.2.1.2. CAMADA DE BAUXITA GRANULAR (1 A 3M)

Os graos de bauxita pertencentes a esta camada sao irregulares e
pequenos (menores do que 5cm), mas as vezes aparecem aglomerados
formando verdadeiros blocos, o que provoca a heterogeneidade dos tamanhos
dos nddulos de bauxita da camada. Cada grénulo é composto por cristais muito
pequenos de gibbsita. Na parte inferior da camada, comegam a ocorrer graos
ferruginosos que surgem cada vez mais espessos com O aumento da
profundidade. Na parte inferior, estes graos praticamente dominam, formando
uma zona de transicao de aproximadamente 10 cm entre a camada de bauxita

granular e a camada ferruginosa granular.

3.2.1.3. CAMADA FERRUGINOSA GRANULAR (1M)

A parte superior da camada (30cm) é constituida por grdos com
aproximadamente 10cm de diametro, envolvidos em uma matriz gibbsitica. Na
parte central (60cm), a matriz passa a ser argilosa, voltando a ser gibbsitica na

porcao inferior (10cm).

3.2.1.4. CAMADA DE BAUXITA (1 A 6M)

A porcao superior da camada (1m) é alumino - ferrosa, compacta e
localmente coberta por uma crosta ferruginosa com zonas bastante enriquecidas
em ferro. A porcdo inferior (5m), efetivamente lavrada, é formada por uma
bauxita fridvel e bastante porosa. A camada é entrecortada por grandes bolsdes

gue contém blocos residuais e fragmentos de bauxita e argilas.

3.2.1.5. CAMADA CAULINITICA INFERIOR

Apresenta alguns nddulos alumino - ferrosos residuais formados por
gibbsita e hematita, envoltos em uma matriz argilosa. Os nddulos residuais de
bauxita sdo formados por grandes cristais de gibbsita por vezes associados a

presenca de quartzo.
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3.2.1.6. SEDIMENTO BASAL

A base do perfil € composta por um sedimento quartzo-argiloso

estratificado, com presenca de argila em pequena escala.

3.2.2. COMPOSICAO QUIMICA

A analise quimica dos elementos da camada superior de caulinita revelou
que a camada como um todo pode ser considerada homogénea. A presenca da
SiO; e o Al,Osreflete sua natureza argilo-quartzosa. O conteldo de Fe,03 é baixo
(cerca de 8%), enquanto que os conteldos de TiO, (2,8%) e Zr (1640ppm)

podem ser considerados altos.

A bauxita nodular é muito rica em alumina (61%), mas possui um teor
bastante baixo de ferro (2%). Ja o TiO, e o Zr podem ser encontrados em

quantidades significativas na matriz da rocha.

A camada ferruginosa, como o nome ja diz, € muito rica em Fe,03 (45%),
apresentando grandes quantidades de alumina na forma de gibbsita. O TiO; e 0
Zr possuem uma forte correlagao positiva em todas as camadas, constituindo

aproximadamente 2% da matriz da camada ferruginosa.

A bauxita possui um conteudo baixo de silica (menor que 3%) e uma alta
concentracdo de Al,03 (50% a 60%). O conteudo de ferro oscila entre os niveis
superiores e inferiores da camada, variando de 25% na porcdo proxima a
camada ferruginosa e 3% na parte inferior. O TiO, e 0 Zr aparecem em pequena
quantidade (1%).

Se considerarmos a composicao quimica da caulinita podemos dizer que a
camada de caulinita inferior apresenta uma baixa relagdo silica/alumina. A
grande quantidade de alumina se deve a forte presenca da gibbsita e, os
conteldos de TiO, e Fe,03 apresentam uma forte correlacao negativa. Na medida
em que as concentracdes do 6xido de ferro diminuem, aumenta o conteldo do

didxido de titanio.

A correlagao positiva entre SiO, e Al,03 é bastante forte, o que comprova
gue o sedimento basal é formado essencialmente por quartzo e caulinita. A

matriz da rocha é pobre em Fe,0;, mas existem alguns pontos de forte
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concentracdo deste elemento (18%). O conteddo de TiO, é baixo (1%)

aumentando em direcao a camada superior.

A andlise do diagrama ternario SiO,-Al,0s-TiO, (Figura 3.2) mostra que
cada facies possui uma composicao quimica definida e que a transicao entre elas
ndo é clara. De forma geral, a correlacao entre TiO, e Fe,03; é baixa para todas
as camadas. E por este motivo que as camadas superior e inferior de caulinita

apresentam as maiores quantidades de TiO, e as menores de Fe,0s.

Dentre os elementos traco, pode-se perceber que a presenca de zirconio
também é bastante variavel entre as camadas. A correlagao Zr/TiO, também é

bastante forte devido a resisténcia de ambos a alteragao.

O vanadio e, em menor proporgao, o cromo, possuem forte correlacdo
com o ferro, indicando um comportamento semelhante dos trés elementos

durante as fases de transferéncia e mobilizagao.

$i02

A camada caulinitica

A bauxita nodular

® camada ferruginosa

O bawita

O camads caulinitica inferior

W z=dimento bazal

Al203 Fe203

FIGURA 3.2: Amostras de diferentes horizontes do perfil de bauxita plotadas em um diagrama ternario de SiO,-
Fe,05-Al,05 (modificado de Carvalho et al. 1997).
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3.2.3. A EVOLUCAO DO PERFIL

Ao contrario do que se pensou por um longo periodo de tempo, o conjunto
de horizontes ndo foi originado de um processo de deposicdao de sedimentos,
mas sim de uma sequéncia de eventos geoquimicos. A espessa cobertura
sedimentar, submetida a condicdes tropicais Umidas, sofreu uma série de

transformacoes:

i Evento de alteragdo: a espessa camada sedimentar foi submetida a
alteracOes climaticas que provocaram a lixiviacdo da silica e a acumulacdo do
ferro e da alumina, originando a bauxita. O conteddo de ferro ainda era baixo,
uma vez que a camada sedimentar ndao era enriquecida neste elemento. A
presenca de vegetacdao na porgao superior da camada de bauxita provocou a

desferruginizacao e posterior ressilificacdo da gibbsita, originando a caulinita.

ii. O evento de alteracdao seguiu atingindo a camada sedimentar,
aumentando a espessura do horizonte de bauxita. Ao mesmo tempo, mas mais
lentamente, a alteracdo devida a vegetacdo e ao solo foi se aprofundando. O
horizonte superior residual de bauxita sofreu a ressilificagao, originando a
caulinita e mantendo sua espessura constante ao longo do perfil. J& o ferro
mobilizado se acumulou em bolsdes dentro da camada de bauxita. A elevagao
gradual do conteudo de ferro também se deu pela presenca de agua na camada

de bauxita.

iii. Os eventos de alteracao foram ocorrendo ao longo de todo o perfil de
modo que as camadas de bauxita e superior de caulinita foram tornando-se mais

€ mais espessas.

iv. O ferro mobilizado se acumulou em um determinado nivel do perfil
originando uma verdadeira crosta que impediu o prosseguimento dos eventos de

alteracao nos niveis inferiores.

N3ao se conhece ao certo os fatores morfoldgicos e climaticos que
ocorreram ao longo dos 90m de espessura sedimentar do platé. De qualquer
forma, muito dificilmente ele tenha sido praticamente plano ao longo de toda sua
existéncia. A hipdtese mais aceita é que a estrutura ocorreu inicialmente em um

sistema ondulado, com espessuras variando ao longo do comprimento.
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Contelidos residuais de aluminio, ferro e silica sdo continuamente mobilizados e
a crosta de ferro formada é que determina a preservacao da camada de bauxita

efetivamente lavrada.

3.3. A ESTATISTICA BASICA

O banco de dados é isotdpico e possui 819 furos de sondagem dispostos
em uma area de aproximadamente 225km2, no horizonte da camada de bauxita.
A malha de amostragem é praticamente regular, com agrupamento preferencial
em alguns locais. Os furos estdao separados por uma distédncia de cerca de 200m
nos eixos x e y, e, as amostras estdao regularizadas em 0,5 metros. A figura 3.3
representa o mapa de localizacdo das amostras para a variavel Alap, onde pode-
se perceber a presenca dos teores mais altos nas porgdes superior esquerda e
inferior direita da imagem, ja os teores mais baixos podem ser encontrados na

porcdo superior central.
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FIGURA 3.3: Mapa de Localizagdo das amostras para a variavel Alap.

Como é possivel perceber no mapa de localizagdo das amostras, o
agrupamento das mesmas nao é significativo, o que levou a ndo utilizagdo de

nenhum método de desagrupamento.
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3.3.1. AS VARIAVEIS ESTUDADAS

Como ja afirmado nos capitulos 1 e 2, as composicdes carregam
informagbes sobre as proporgdes pertencentes a um conjunto maior de
observacdes. No caso de um depdsito mineral, este conjunto maior é
representado pela soma dos teores, ou ainda, pela soma das massas

recuperadas em cada faixa granulométrica de interesse.

Os exemplos mais comuns possuem uma soma constante k e sao
conhecidos na literatura como dados fechados (closed data) (Chayes, 1971).
Normalmente, k=1, o que significa que as medidas foram feitas, ou
transformadas em um suporte unitario. A constante kK também pode ser igual a

100%, quando os resultados das analises realizadas sdao dados em porcentagem.

Para que a transformacdo ilr (S°> RP*') possa ser aplicada, precisamos que a
soma dos teores ou recuperagdes seja a mesma para todas as amostras
analisadas (k). E, como isto nem sempre esta garantido, principalmente porque,
na maioria dos casos, as analises quimicas nao abrangeram todo o espectro de
minerais presentes nas amostras, precisamos garantir este fechamento

artificialmente.

Existem duas solucdes para este problema de fechamento: criar uma
variavel artificial para completar os valores faltantes da soma ou; realizar a

operagao de fechamento, dada por:

Sendo z um vetor qualquer, formado por D componentes reais positivas:

&=lz1,25,.. ,2p] € BY
[ JeRY 1)
(z; > 0 para todos os i=1,2,3,...,D), o fechamento C de z é:
[ | Mo in K- Zn
C) = | =g o T
i—1 Zi i—1 i i—1 %i
Za_l E't._l Za_l (32)

Egozcue (2003) provou que, para a maioria dos casos, ambas as

operacdes levam a resultados idénticos ou pelo menos, compativeis.

Nas quatro primeiras combinacdes de métodos propostas nesta tese, o

comportamento das quatro varidveis principais, dentro da faixa 14#, sera
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estudado: aluminio aproveitavel (Alap), silica (Si), ferro (Fe) e titanio (Ti),

I\\

juntamente com a variavel artificial "Resto”, adicionada ao banco de dados para

garantir o fechamento da soma dos teores em 100%.

J& na quinta combinacdo, serd aplicada a operacao de fechamento
(closure) e, somente os teores de aluminio aproveitavel (Alap), silica (Si), ferro

(Fe) e titanio (Ti) serdo simulados.

Como um dos objetivos do trabalho é analisar a qualidade da reproducao
das correlacOes entre as variaveis, e, a criacdo de uma variavel artificial implica
diretamente no surgimento de correlagdes que nao existem fisicamente, espera-
se que a presenca de correlacdes espurias surja nas aplicacbes com a utilizagao
da variavel artificial (combinagodes i. ii. iii. e iv.). Essa espera-se seja eliminada

na aplicagdo da combinagao v (operagao de fechamento).

3.3.2. ACUMULACAO

A coleta de amostras de furos de sondagem é bastante dificil em
depdsitos fridveis como os de bauxita. Ao contrario do que acontece com
depositos metalicos com rochas competentes geomecanicamente, onde as
amostras sdo retiradas praticamente intactas, em depdsitos formados por rochas
fridveis as amostras obtidas sdao compostas por pedacos de diferentes

granulometrias.

A facil fragmentacdo dessas rochas também contribui para que
dificilmente se consiga uma recuperacao de 100% da massa que compde as
amostras, sendo o percentual de recuperacdao massica significativamente

diferente entre elas (figura 3.4).

Com o objetivo de conhecer as proporgdes pertencentes a cada tamanho
de grao de interesse procede-se o peneiramento da amostra em diferentes faixas
granulométricas. Desta forma, os resultados obtidos permitirdo que qualquer
interpolacao ou simulacdao realizada considere as proporcdes relativas entre a
massa da amostra em cada granulometria e o teor analisado das varidveis de

interesse por meio do processo de acumulagao.
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FIGURA 3.4: Exemplo ilustrativo de duas amostras analisadas em duas faixas granulométricas. A recuperagao
massica das amostras é diferente entre si na mesma faixa e entre as faixas (Modificado de Chaves,.A.P.,
Perez,A.E.C., 1999).

A simulacdao de um atributo pertencente a um depédsito que demanda o
uso da variavel auxiliar acumulacao dos teores (equacdo 3.3) envolve a posterior
desacumulacdo dos mesmos (equacao 3.4) para efeito de validacao dos cenarios
simulados frente aos dados originais. Ou seja, as variaveis acumuladas sao
simuladas e posteriormente o valor obtido em cada bloco é dividido pelo valor da
recuperacao massica, também simulado para aquele bloco.

Z(u)Recy(u)
Zac(u) = % (3.3)

onde, Z,((u) é o valor de Z(u) acumulado pela recuperagao massica da amostra

na faixa de interesse (Recx(u)).

7*(u) = (M) (3.4)

Rec*y(u)
onde,
Z*(u) é o valor de Z(u) desacumulado
Z".(u) é o valor simulado da variavel acumulada

X 7 . ~ Vd . . .
Rec, € o valor simulado da recuperacao massica na faixa de interesse.

Na pratica, esse procedimento implica na utilizacdo dos mesmos
parametros e modelos variograficos para a simulacdo de ambos os atributos:
acumulacdo e recuperacao massica, de modo a evitar discrepancias nos valores
finais obtidos. Por exemplo, se para determinado bloco o valor sorteado para o
atributo acumulado for maior do que a média do mesmo, e, o valor da
recuperacao simulada for menor do que sua média, o valor final simulado podera

ser muito superior ao valor real do local.
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Neste estudo, todas as varidveis, em todas as combinacbes, foram
simuladas com os parametros e modelos variograficos utilizados na simulacao da
recuperacao massica da faixa estudada (Recl14#) em suporte de pontos ou em

suporte de blocos, dependendo da combinagdao em questao.

3.3.3. AS COORDENADAS

Outro fato é que as coordenadas verticais (z) dos furos também
precisaram ser ajustadas de acordo com o comportamento do corpo geoldgico. A
camada de bauxita se encontra entre duas outras camadas (camada ferruginosa
granular e camada caulinitica inferior), sendo que o limite entre elas é irregular.
Para viabilizar a modelagem da continuidade espacial, a camada de bauxita foi
planificada, tomando como referéncia as coordenadas das camadas superior e
inferior. Ou seja, as coordenadas cartesianas foram transformadas em

coordenadas estratigraficas.

A figura 3.5 mostra um esquema simplificado com a transformacao de
coordenadas, onde A seria a camada ferruginosa granular, B seria o horizonte de
bauxita e C a camada caulinita inferior. Na parte esquerda da figura os
horizontes estao representados em coordenadas cartesianas e na parte direita

somente a camada de bauxita esta representada em coordenadas estratigraficas.

i =

Coordenadas estratigraficas

Coordenadas cartesianas

Figura 3.5: esquema simplificado com a transformagdo de coordenadas, onde a seria a camada ferruginosa
granular, b seria o horizonte de bauxita e ¢ a camada caulinita inferior. Na parte esquerda da figura, os
horizontes estdo representados em coordenadas cartesianas e na parte direita somente a camada de bauxita
estd representada em coordenadas estratigraficas. (Modificado de Ecole des Mines de Paris & Geovariances,
2012).
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3.3.4. A ESTATISTICA BASICA

Nesta secdo, sera apresentada a estatistica basica univariada das

varidveis de interesse: Recl4#, Alap, Fe, Si, Ti e Resto. A tabela 3.1 contém

informacdes importantes sobre o teor médio, o desvio padrao e os valores

maximos e minimos amostrados. Também é importante salientar, que os valores

exibidos sao resultado da ponderagao dos valores amostrados pela respectiva

recuperacao amostral da faixa 14#, ou seja sdo estatisticas ponderadas uma vez

gue cada datum possui distinto suporte massico

O desvio padrao da variavel Rec14# é bastante alto (figura 3.6), o que

corrobora para a utilizagdao dos valores acumulados para a realizagao das

simulagdes, uma vez que a variacao entre as recuperagoes das diferentes

amostras é significativa.
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FIGURA 3.6: histograma da variavel rec14#, percebe-se o espalhamento dos valores de recuperagdo nas

diferentes amostras.
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TABELA 3.1: Estatistica basica univariada das variaveis estudadas.

Dados Minimo (%) Maximo (%) Média Desvio

ponderada (%)  Padrdo (%)

Reci4# | 3735 3,21 97,52 67,63 15,84
Alap 14# | 3735 13,07 58,78 49,17 3,83
Fe14# 3735 0,69 54,65 9,49 4,98
Restol4# | 3735 21,47 52,32 35,76 2,88
Si14# | 3735 0,27 14,9 4,44 1,97
Ti14# | 3735 0,27 3,57 1,53 0,45

3.3.5. CORRELAGCOES

Na figura 3.7, estdo exibidas as correlagdes lineares entre as varidveis
(ponderadas pela recuperacao da faixa de interesse) e acompanhadas dos
respectivos coeficientes de correlagao linear (r) e de Spearman (rho). Exibem
correlagao linear significativa: AlapxFe, AlapxSi, FexResto e RestoxSi. Nao
exibem correlagdo nenhuma, ou exibem correlagao linear insignificante:

AlapxResto, AlapxTi, FexSi, FexTi, RestoxTi e SixTi.

Analisando os resultados de correlacdo nao paramétrica, € possivel
afirmar que somente FexResto e RestoxSi possuem um coeficiente que
representa uma correlagao significativa, mas que ja sera verificada quando da
anadlise da correlacdo linear, jd que esta também ¢é representativa. Assim, a

reproducao do coeficiente de Spearman ndo sera analisada nesta tese.

A variavel artificial Resto, como ja salientado, ndo existe no banco de
dados original, muito menos representa um Uunico elemento pertencente ao
depdsito. Por surgir no estudo como forma de fechamento da soma dos teores
em 100%, esta variavel representa sim um grupo de elementos nao analisados e
por este motivo qualquer correlacdao que ela apresente com as demais é artificial,

dita espuria, e, deve ser desconsiderada.
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FIGURA 3.7: correlagbes lineares entre as varidveis, acompanhadas do respectivo coeficiente de correlagdo.
Exibem correlacdo significativa: AlapxFe, AlapxSi, RestoxFe e RestoxSi. Nao exibem correlacdo nenhuma, ou
exibem correlagdo insignificante: AlapxResto, AlapxTi, FexSi, FexTi, RestoxTi e SixTi.

3.3.6. CONTINUIDADE ESPACIAL

A grande variabilidade das amostras disponiveis favoreceu a utilizacao de
correlogramas, em vez de variogramas, para o mapeamento das possiveis
direcOes de anisotropia do depdsito. Uma vez que consideram a covariancia entre
os vetores de separagao h, os correlogramas (equagao 3.5) sao mais adequados

para a analise de distribuicdes erraticas que os variogramas (equagao 3.6).
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Assim como para as correlagoes, os correlogramas foram calculados para
as variaveis de interesse ponderadas pela recuperacao da faixa 14#, da

respectiva amostra.

~¥nZa — M) (Zg —my;)/07? (3.5)
o Zn(Za — Zp)? (3.6)
onde,

n é o numero de pares de dados separados por uma determinada distancia;
Z, e Zg representam os valores das duas amostras que formam um par,
separadas por uma determinada distancia;

0,2 é a variancia total do banco de dados;

m, € a média dos dados.

3.3.6.1. CORRELOGRAMAS AO LONGO DO FURO (DTH)

Inicialmente, os correlogramas “ao longo do furo” foram ajustados para
possibilitar a inferéncia do efeito pepita associado a cada atributo (figuras 3.8 a
3.13). Percebe-se, que o comportamento das varidveis ao longo da vertical é
bastante semelhante. Grande parte dos correlogramas foi modelada com duas

estruturas esféricas de alcance aproximado de 2,5m e 5m respectivamente.
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FIGURA 3.8: Correlograma ao longo do furo para a varidvel Alap. A linha roxa pontilhada representa o
correlograma calculado e a linha roxa continua representa o modelo ajustado.
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FIGURA 3.9: Correlograma ao longo do furo para a variavel Fe. A linha roxa pontilhada representa o
correlograma calculado e a linha roxa continua representa o modelo ajustado.
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FIGURA 3.10: Correlograma ao longo do furo para a variavel artificial Resto. A linha roxa pontilhada representa
o correlograma calculado e a linha roxa continua representa o modelo ajustado.
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FIGURA 3.11: Correlograma ao longo do furo para a variavel Si. A linha roxa pontilhada representa o
correlograma calculado e a linha roxa continua representa o modelo ajustado.
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FIGURA 3.12: Correlograma ao longo do furo para a varidvel Ti. A linha roxa pontilhada representa o
correlograma calculado e a linha roxa continua representa o modelo ajustado.
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FIGURA 3.13: Correlograma ao longo do furo para a varidvel Rec14#. A linha roxa pontilhada representa o
correlograma calculado e a linha roxa continua representa o modelo ajustado.

3.3.6.2. VERIFICACAO DAS DIRECOES DE CONTINUIDADE ESPACIAL

O primeiro passo para a modelagem da continuidade espacial das
variaveis é o calculo dos correlogramas experimentais direcionais ao longo do
plano xy (figuras 3.14 a 3.19). A andlise dos correlogramas direcionais servira
para a identificacdo das possiveis direcoes de anisotropia de cada variavel,

quando for o caso.
Os célculos foram executados com os seguintes parametros:
i. Lag: 200m, correspondente ao espacamento da malha amostral;

ii. NUmero de vetores de separacao h: 10, para analisar a continuidade

espacial em um raio de até 2 km

iii. Tolerancia: 50% do lag, para captar amostras com espagamento de

no minimo 100m;

iii. Tolerancia angular: 22,5° para garantir que somente as amostras

correspondentes a direcdo que se quer analisar sejam captadas;

iv. Espessura da fatia: 0,5m, evitando a influéncia da variabilidade

vertical.
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FIGURA 3.14: Correlogramas direcionais para a varidvel REC 14#.
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FIGURA 3.15: Correlogramas direcionais para a variavel Alap.
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FIGURA 3.16: Correlogramas direcionais para a variavel Fe.
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FIGURA 3.17: Correlogramas direcionais para a variavel Resto.
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FIGURA 3.18: Correlogramas direcionais para a variavel Si.
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FIGURA 3.19: Correlogramas direcionais para a variavel Ti.

Note que, em todas as direcdes analisadas, para todas as variadveis

ocorre o fendbmeno chamado de “anisotropia zonal”, ou seja, a distribuicdo dos

teores no depodsito é tdo continua horizontalmente que a variancia maxima dos
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dados nunca é atingida (ou em termos tedricos a uma distancia infinita).
Também, €& possivel perceber que a primeira estrutura é responsavel por

aproximadamente 90% da variancia total.

Outro fato €& que, para todos os atributos, nenhuma das diregoes
analisadas possui um alcance significativamente superior as demais. Neste
sentindo, optou-se pela modelagem e utilizacgo dos correlogramas
omnidirecionais no plano horizontal (figuras 3.19 a 3.24).

Como o depdsito é tabular, onde a espessura é muito menor que a
extensao no plano xy, a verificacdo das direcdes de mergulho e inclinagdao de
uma provavel anisotropia ndo é possivel, nem necessaria. Neste tipo ocorréncia
mineral, ndao sao encontrados pares de amostras para mergulhos e inclinagdes

diferentes ou muito préximos ao grau zero.
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y(R) = 0,15 + 0,47Sph(320) + 0,38Sph(15000)

FIGURA 3.20: Correlograma omnidirecional para a variavel Recl4#. A linha vermelha estreita representa o

correlograma experimental e a linha espessa o modelo ajustado. A equagdo do modelo ajustado estd abaixo da
figura.
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FIGURA 3.21: Correlograma omnidirecional para a variavel Alap. A linha vermelha estreita representa o
correlograma experimental e a linha espessa o modelo ajustado. A equagdo do modelo ajustado estd abaixo da

figura.
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FIGURA 3.22: Correlograma omnidirecional para a varidvel Fe. A linha vermelha estreita representa o
correlograma experimental e a linha espessa o modelo ajustado. A equagdo do modelo ajustado esta abaixo da

figura.
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FIGURA 3.23: Correlograma omnidirecional para a variavel Resto. A linha vermelha estreita representa o
correlograma experimental e a linha espessa o modelo ajustado. A equagdo do modelo ajustado estd abaixo da
figura.
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FIGURA 3.24: Correlograma omnidirecional para a varidvel Si. A linha vermelha estreita representa o

correlograma experimental e a linha espessa o modelo ajustado. A equagdo do modelo ajustado esta abaixo da
figura.
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FIGURA 3.25: Correlograma omnidirecional para a varidvel Ti. A linha vermelha estreita representa o
correlograma experimental e a linha espessa o modelo ajustado. A equagdo do modelo ajustado esta abaixo da
figura.

3.4. COMENTARIOS

O presente capitulo abordou alguns detalhes da geologia do depésito,
juntamente com uma analise da estatistica basica das variaveis. A continuidade
espacial individual dos atributos também foi calculada e ajustada, sendo que os
parametros calculados para a Rec14# serdo utilizados nas simulacdes realizadas
futuramente, e, os correlogramas calculados e modelados para as demais

variaveis serdo utilizados para a validacao das simulagdes realizadas.

As respostas provenientes da aplicagcao das cinco combinagdes propostas
neste estudo serdo apresentadas no quarto capitulo, juntamente com uma

analise das questdes positivas e negativas da aplicacao de cada uma delas.
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Capitulo 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

A apresentacdao e discussao dos resultados obtidos na: simulagao
individual dos teores originais (combinacao 1); simulacdao dos teores originais
apds a transformacdao em razdes logaritmicas isométricas (combinacdo 2), a
partir de agora chamada de simulagao das ilrs; simulagao direta em blocos dos
fatores de autocorrelacdo minimos e maximos (MAFs) chamada de simulacdo
direta dos MAFs (combinacao 3); a simulacdo dos MAFs das razdes logaritmicas
isométricas (simulacdo dos MAFs das ilrs — combinacdo 4) e; a simulacao dos
MAFs das ilrs com a utilizacgdo da operacao de fechamento (combinagdao 5),

fazem parte deste quarto capitulo.

O mapeamento do espaco de incerteza foi considerado como parte
secundaria das analises aqui realizadas, assim, vinte cenadrios possiveis e
equiprovaveis foram gerados para cada variavel, dentro de cada combinacao
proposta, quantidade que demonstrou ser suficiente para o atendimento do
objetivo estabelecido. E importante salientar que apesar de ndo ser o foco desse
estudo, o mapeamento da incerteza é o objetivo final da simulacdo e em casos
multivaridveis, quando ndo se leva em conta as correlacdes entre as variaveis na
simulagao, arrisca-se tomar decisdes erradas quando se faz parametrizagdes
cruzadas a partir das realizacdes. A anadlise dos resultados consiste basicamente
da:

i. Verificacdo da reproducdo da estatistica basica e das caracteristicas
originais de continuidade espacial (anexo A). Para que um modelo simulado seja
considerado adequado para utilizagdes futuras, ele deve reproduzir as principais

caracteristicas estatisticas do depdsito estudado.

ii. Verificacdo da reproducao das correlacdes entre as varidveis. Se
determinadas varidveis possuem uma correlacdo significativa ou, nenhuma
correlagao verificada nos dados originais, os cenarios simulados também devem

respeitar e garantir que estas caracteristicas sejam reproduzidas.
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iii. Andlise do fechamento de teores. A soma dos teores dos elementos
presentes em um depdsito mineral, global ou para determinada faixa
granulométrica, nos dados originais, deve também ser a soma dos teores nos
blocos ou faixas simulados. Ou, para o caso da simulagdao dos MAFs das ilrs com
a operagao de fechamento, a soma das proporcdes dos teores nos blocos deve
ser uma constante (unitaria neste caso), a mesma da soma das proporgoes de

teores das amostras.

Os resultados das combinagOes testadas foram avaliados de forma
individual e entre grupos, de acordo com os critérios i., ii. e iii. Por fim, sdo

apontadas as vantagens e desvantagens de cada combinacdo sobre as demais.

4.1. SIMULACAO DA VARIAVEL REC14 #

Como ja salientado no capitulo 3, a simulacdo da variavel Recl14# se faz
necessaria para viabilizar a desacumulacdao dos teores simulados para as
variadveis de interesse. Assim sendo, a varidvel Rec14# foi simulada por bandas
rotativas em suporte de pontos posteriormente reblocados, para utilizagao nas
combinagbes 1 e 2, e, simulada diretamente em suporte de blocos, para

utilizacao nas combinacgoes 3, 4 e 5.

4.1.1. PARAMETROS UTILIZADOS

No primeiro método, a simulacdo de cada né da malha de estimativa
(grid) foi realizada com a utilizagao de mil bandas e com a mesma semente

inicial para todas as variaveis, em todas as combinagoes.

Para a utilizacdo do método de bandas rotativas, é recomendado que o
conjunto de dados de entrada siga uma distribuicao de probabilidade gaussiana,
0 que nem sempre é uma realidade para as varidaveis medidas em depdsitos
minerais. E por este motivo que o primeiro passo para sua aplicacdo é a
normalizacdo dos dados, seguida do ajuste do modelo variografico dos dados

normalizados utilizados nas simulagdes futuras (figura 3.18).

A simulacdo direta em blocos foi realizada também pelo método de

bandas rotativas seguindo a variante da abordagem via modelo gaussiano
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discreto Emery e Ortiz (2005), com mil bandas e a mesma semente inicial para

todas as variaveis.
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FIGURA 4.1: Correlograma omnidirecional dos dados normalizados da variavel Rec14#.

Partindo dos modelos definidos, é possivel que se estabelecam alguns
parametros utilizados na vizinhanca de busca das simulagdes. Na verdade, as
informacdes obtidas nos modelos variograficos serdo utilizadas principalmente na
elaboracdo do elipsoide de busca, sendo os demais parametros definidos pelas
caracteristicas do depdsito simulado e apds diversas tentativas de ajuste. A

tabela 4.1 mostra as escolhas realizadas para este estudo.
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TABELA 4.1: Parametros de busca utilizados nas simulagbes da varidvel Recl4# e em todas as demais
simulagdes realizadas.

Parametro Valor

Elipsoide de busca (x,y,z) 1000x1000x0,5m
Numero minimo de amostras 12

Numero maximo de amostras 24

Numero de nos previamente 12

simulados

Numero de setores angulares 4

As distancias de 1000 metros no plano horizontal e de 0,5 metros no
plano vertical foram pensadas de modo a garantir que um ndmero maior de
dados pertencentes ao plano horizontal fosse utilizado, ja que este é o plano que
representa a maior continuidade do depdsito. O valor 1000m também foi
escolhido por ser suficientemente grande para a busca por amostras.
Dificilmente, amostras separadas por esta distancia serdao consideradas, uma vez

gue o numero de dados disponiveis a curtas disténcias é significativo.

O elipsoide de busca foi dividido em quatro setores angulares para
garantir o desagrupamento na busca. Entdo, para um nimero minimo de doze e
maximo de vinte e quatro dados condicionantes, a simulacdo de cada ponto ou
bloco foi realizada a partir de trés dados originais e de até seis valores

previamente simulados por setor, respectivamente.

4.1.2. VALIDAGAO DA SIMULACAO EM PONTOS

Para a verificacao da qualidade dos resultados obtidos, foram analisadas:
a reproducdo das caracteristicas de continuidade espacial e a estatistica basica

da variavel simulada Rec14+#.

4.1.2.1. REPRODUCAO DOS CORRELOGRAMAS

As figuras 4.2, para a anadlise omnidirecional, e, 4.3, para a analise

vertical, mostram a adequada aderéncia dos correlogramas dos cenarios
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simulados (em preto) que flutuam em torno do correlograma experimental dos
dados originais (em vermelho, linha fina) e do modelo ajustado para 0 mesmo
(vermelho, linha grossa). Isto significa que os modelos simulados possuem as
mesmas caracteristicas de continuidade espacial que os dados originais
amostrados do depésito.
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FIGURA 4.2: Correlogramas experimentais dos modelos simulados (linhas pretas); correlograma experimental
(vermelho, linha fina) e correlograma modelado para os dados originais (vermelho, linha grossa). Os
correlogramas experimentais dos valores simulados acompanham o correlograma experimental e modelado dos
dados originais.
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FIGURA 4.3: Correlogramas experimentais ao longo do furos para os modelos simulados (linhas pretas);
correlograma experimental (vermelho, linha fina) e correlograma modelado para os dados originais (vermelho,
linha grossa). Os correlogramas experimentais dos valores simulados acompanham o correlograma
experimental e modelado dos dados originais.

4.1.2.2. REPRODUCAO DAS CARACTERISTICAS ESTATISTICAS

A andlise da reproducao da estatistica basica das variaveis foi realizada
considerando-se os seguintes parametros: valores minimo e maximo e média. Na
tabela 4.2, é possivel verificar que os valores simulados apresentam os
resultados esperados, com valores minimos e maximos preservados, assim como

a média oscilando em torno dos valores originais.
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TABELA 4.2: Estatistica basica dos dados originais (topo da tabela) e dos vinte cenarios simulados para a
variavel Rec14#. Os valores simulados apresentam os resultados esperados, com valores minimos e maximos
preservados, assim como a média oscilando em torno dos valores originais.

VARIAVEL PONTOS/ MINIMO(%) MAXIMO(%) MEDIA(%) DESVIO

BLOCOS PADRAO (%)

DADOS 3735 3,21 97,52 67,62 15,84
ORIGINAIS
REC[00001] 71420 3,21 97,52 67,62 15,24
REC[00002] 71379 3,21 97,52 67,85 15,36
REC[00003] 71453 3,21 97,52 67,48 15,24
REC[00004] 71387 3,21 97,52 67,98 15,69
REC[00005] 71401 3,21 97,52 68 15,01
REC[00006] 71338 3,21 97,52 67,85 15,02
REC[00007] 71402 3,21 97,52 67,54 15,98
REC[00008] 71397 3,21 97,52 67,39 15,42
REC[00009] 71431 3,21 97,52 67,17 16
REC[00010] 71406 3,21 97,52 67,64 14,98
REC[00011] 71361 3,21 97,52 68,05 15,54
REC[00012] 71354 3,21 97,52 67,19 15,25
REC[00013] 71354 3,21 97,52 67,95 15,69
REC[00014] 71335 3,21 97,52 67,17 15,87
REC[00015] 71371 3,21 97,52 67,65 15,23
REC[00016] 71348 3,21 97,52 68,05 15,01
REC[00017] 71315 3,21 97,52 67,25 15,03
REC[00018] 71300 3,21 97,52 67,96 15,64
REC[00019] 71339 3,21 97,52 67,75 1581
REC[00020] 71397 3,21 97,52 67,41 15,24

4.1.2.3. ANALISE DE DERIVA

A analise de deriva corresponde a verificacdo da reproducao de médias
locais, sejam elas de teores ou de recuperagdes. Um modelo simulado adequado
possuira nao somente uma média global semelhante a dos dados originais, mas
também médias locais parecidas. As figuras 4.4, 4.5 e 4.6 mostram a analise de
deriva para nos eixos X, y e z da variavel Rec14#. Note que a aderéncia dos
valores simulados aos dados originais € bastante satisfatoria nos trés eixos

analisados.
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FIGURA 4.4: Andlise de deriva ao longo do eixo “x”. As médias simuladas da varidvel Rec14# (linhas pretas)
seguem a mesma tendéncia das médias originais da variavel (linha continua vermelha). As linhas vermelhas
pontilhadas representam a envoltéria do desvio padrdo das amostras.
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FIGURA 4.5: Andlise de deriva ao longo do eixo “y”. As médias simuladas da varidvel Rec14# (linhas pretas)
seguem a mesma tendéncia das médias originais da variavel (linha continua vermelha). As linhas vermelhas
pontilhadas representam a envoltdria do desvio padrdo das amostras.
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FIGURA 4.6: Analise de deriva ao longo do eixo “z”. As médias simuladas da variavel Rec14# (linhas pretas)
seguem a mesma tendéncia das médias originais da varidvel (linha continua vermelha) com uma leve
discrepancia para os valores maiores do que 3m de cota em Z por falta de dados nessa cota. As linhas
vermelhas pontilhadas representam a envoltéria do desvio padrdo das amostras.

Considerando que a reproducao da estatistica basica, dos correlogramas e
médias locais foi adequada, é possivel afirmar que os modelos simulados pelo
método de bandas rotativas, em pontos posteriormente reblocados, representam

adequadamente o comportamento da variavel Rec14#.

4.1.3. VALIDAGAO DA SIMULAGCAO DIRETA EM BLOCOS

A validagao dos resultados obtidos na simulacdao direta em blocos da
variavel Rec14# foi realizada com base na reprodugao dos correlogramas, da
média global dos teores, e, das médias locais obtidas para os cenarios gerados

quando comparadas com os dados amostrados.

4.1.3.1. REPRODUCAO DA ESTATISTICA BASICA

A tabela 4.3 mostra a estatistica basica da variavel Rec14# amostrada (no
topo) e dos vinte cenarios simulados para a mesma. Note que as médias dos

valores simulados sao proximas a média dos dados originais (66,63%).
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VARIAVEL DADOS MINIMO(%) MAXIMO(%) MEDIA(%) DESVIO
PADRAO(%)

DADOS 3735 3,21 97,52 67,62 15,84
ORIGINAIS

REC14DB[00001] | 64886 8,1 92,56 66,38 15,26
REC14DB[00002] | 64886 9,21 92,56 64,99 15,34
REC14DB[00003] | 64886 11,98 92,56 65,9 15,63
REC14DB[00004] | 64886 12,48 92,56 68,45 15,24
REC14DB[00005] | 64886 10,15 92,56 67,17 15,06
REC14DB[00006] | 64886 12,78 92,56 68,24 15,98
REC14DB[00007] | 64886 15,05 92,56 68,22 15,87
REC14DB[00008] | 64886 13,84 92,56 67,73 15,84
REC14DB[00009] | 64886 13,73 92,56 67,9 15,56
REC14DB[00010] | 64886 10,3 92,56 67,3 15,23
REC14DB[00011] | 64886 9,7 92,56 65,53 15,54
REC14DB[00012] | 64886 8,39 92,56 64,9 15,26
REC14DB[00013] | 64886 12,42 92,56 66,78 15,29
REC14DB[00014] | 64886 11,62 92,56 65,73 15,87
REC14DB[00015] | 64886 10,72 92,56 66,15 15,98
REC14DB[00016] | 64886 5,66 92,56 65,01 15,32
REC14DB[00017] | 64886 7,58 92,56 66,35 15,23
REC14DB[00018] | 64886 9,83 92,56 66,72 15,48
REC14DB[00019] | 64886 10,55 92,56 64,15 15,63
REC14DB[00020] | 64886 13,01 92,56 66,56 15,78

4.1.3.2. REPRODUCAO DOS CORRELOGRAMAS

Os correlogramas dos cenarios simulados (linhas

TABELA 4.3: Estatistica basica dos dados originais (topo da tabela) e dos vinte cenarios simulados para a
variavel Recl4#.

pretas) aderem

adequadamente tanto aos correlogramas experimentais (linha fina vermelha)

quanto aos modelados (linha grossa vermelha) para a variavel Recl4#, na

analise onmidirecional (figura 4.7) e vertical (figura 4.8).
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FIGURA 4.7: Correlogramas simulados (linhas pretas), experimental (linha fina vermelha) e modelado (linha
grossa vermelha) para a variavel Rec14#.
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FIGURA 4.8: Correlogramas ao longo do furo simulados (linhas pretas), experimental (linha fina vermelha) e
modelado (linha grossa vermelha) para a varidvel Rec14+#.
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4.1.3.3. REPRODUCAO DAS MEDIAS LOCAIS

As meédias locais da variavel

Recl14# foram bem

reproduzidas na

simulagdo direta em blocos (figuras 4.7, 4.8 e 4.9). Os blocos simulados (linhas

pretas) apresentam médias locais bastante semelhantes as dos dados originais

(linha vermelha), acompanhando inclusive as oscilagdbes mais bruscas das

mesmas.
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FIGURA 4.9: Andlise de deriva em “x”. As linhas pretas representam os blocos simulados e a linha vermelha os
dados originais. Os blocos simulados (linhas pretas) apresentam médias locais bastante semelhantes as dos
dados originais (linha vermelha), acompanhando inclusive as oscilagdes mais bruscas das mesmas. As linhas

vermelhas pontilhadas representam a envoltdria do desvio padrdo das amostras.
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FIGURA 4.10: Andlise de deriva em “y”. As linhas pretas representam os blocos simulados e a linha vermelha
os dados originais. Os blocos simulados (linhas pretas) apresentam médias locais bastante semelhantes as dos
dados originais (linha vermelha), acompanhando inclusive as oscilagdes mais bruscas das mesmas. As linhas
vermelhas pontilhadas representam a envoltdria do desvio padrdo das amostras.
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FIGURA 4.11: Analise de deriva em “z”. As linhas pretas representam os blocos simulados e a linha vermelha os
dados originais. Os blocos simulados (linhas pretas) apresentam médias locais bastante semelhantes as dos
dados originais (linha vermelha), acompanhando inclusive as oscilacdes mais bruscas das mesmas.
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Considerando a adequada reproducao dos modelos gerados as principais
caracteristicas do depdsito estudado, é possivel dizer que os cenarios simulados
diretamente em suporte de blocos sao adequados para a posterior utilizagao na

desacumulagao das varidveis acumuladas simuladas.

4.2. SIMULACAO DOS DADOS ORIGINAIS

7

E o primeiro método testado (figura 1.2). Em um primeiro momento,
pensou-se em utilizar a cossimulacao dos dados originais, mas o ajuste do
modelo linear de corregionalizacdo (MLC) para as cinco variaveis envolvidas se
mostrou impraticavel. Fato este que comprova que dificiilmente o método é
utilizado rotineiramente na indlstria mineira, quando tratamos de depdsitos com
trés ou mais varidveis de interesse que sejam correlacionadas. Como a
simulacdo individual dos atributos parece ser mais préxima e facilmente
implementavel no dia a dia do planejamento de longo prazo, esta foi escolhida

para utilizagao nesta combinagao que envolveu os seguintes passos:

i Acumulacdo das variaveis analisadas (teor da amostraxRecl14# da
amostra);

ii. Normalizacao dos dados;

iii. Calculo e ajuste dos correlogramas individuais;

iv. Simulacdo individual em pontos, com uso do método de bandas
rotativas:
a. Malha de 10x10x0,5m;
b. Mesmo modelo e parametros ajustados para a variavel Rec14#

normalizada.

V. Retrotransformacgao dos valores simulados normalizados;

Vi. Desacumulagao (teor acumulado simulado/recuperagao simulada);

vii.  Validacdo dos cendrios gerados frente aos dados originais da
variavel;

viii. Reblocagem para um malha de estimativa (grid) de 50x50x0,5m

iX. Verificacdo da reproducdo das correlacdes entre as variaveis.

X. Verificacdo da reprodugdao da soma dos teores nos blocos
simulados.
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Os pontos (i), (ii) e (iii) estdo no terceiro capitulo, a validacao das
simulagdes frente aos dados originais estd no anexo A e os pontos (ix) e (x)

fazem parte do presente capitulo.

4.2.1. CORRELAGOES

Quando  variaveis pertencentes a um depdsito apresentam
comportamentos espaciais parecidos, com zonas de altos e baixos teores
coincidentes, é possivel dizer que estas sdao correlacionadas positivamente.
Quando o comportamento de uma é justamente o inverso do da outra, zonas de
alto teor para uma equivalendo a zonas de baixo teor para a outra, estas
também se correlacionam, mas esta correlacdo sera dita negativa.

Se, dois ou mais atributos analisados possuirem correlagdes significativas
verificadas nos dados originais, este comportamento também deve ser
reproduzido pelos cenarios simulados. Também é verdade que varidveis que nao
apresentem correlagao verificada pelo comportamento das amostras, nao devem
exibir correlagdes nos modelos simulados.

Na figura 4.10, é possivel observar as correlagdes lineares entre as
variaveis originais (linhas vermelhas) e entre as varidveis simuladas (linhas
pretas). O coeficiente de correlagao exibido para os valores simulados representa
a média aritmética simples dos vinte cendrios simulados. As correlagdes
AlapxResto, SixResto e TixResto foram perfeitamente reproduzidas nos cenarios
simulados. No entanto, as correlagdoes AlapxSi, AlapxTi, FexResto, FexSi e SixTi,
AlapxFe e FexTi possuem correlagdes distintas quando comparamos o0s

resultados dos dados originais com os obtidos nos cenarios gerados.

A falha na reproducgao das correlagdes pode ser justificada pelo fato de
cada uma das variaveis de interesse ter sido simulada de modo independente
das demais. Este problema poderia ter sido evitado se em vez da simulagao
individual, se tivesse aplicado o método de cossimulagdo com utilizacdo do

Modelo de Corregionalizagao Intrinseco (MCI).
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FIGURA 4.12: Correlagdes lineares entre as varidveis originais (linhas vermelhas) e cenérios simulados (linhas
pretas). As correlacGes AlapxResto, SixResto e TixResto foram perfeitamente reproduzidas nos cenarios
simulados. As correlagdes AlapxSi, AlapxTi, FexResto, FexSi e SixTi, apesar de ndo apresentarem uma
reproducdo perfeita apresentam um comportamento préximo ao das correlagdes entre os dados originais. Ja
AlapxFe e FexTi possuem correlagdes bastante distintas sob o olhar dos dados originais e dos cenarios obtidos.

4.2.2. FECHAMENTO

Outro item importante de ser analisado é o fechamento das somas dos
teores simulados para cada bloco frente a soma dos teores originais em cada

amostra ou faixa granulométrica, que também deve ser reproduzido.

A tabela 4.4 contém informacgdes sobre o numero de blocos estimados
dentro do intervalo permitido (entre 95% e 105%) e a média da soma dos teores

simulados para a faixa 14#. O intervalo definido como permitido foi pensado
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para este estudo, considerando como aceitavel um erro de até 5% para mais ou
para menos na soma dos teores. Em nenhum dos cendrios simulados, neste
método, foram encontrados blocos com valores de fechamento superiores ou

inferiores a este intervalo.

Analisando os dados exibidos, é possivel perceber que apesar de a soma
dos teores simulados ndao ser exatamente igual a soma dos teores dos dados
originais (100%), os valores obtidos sdo bastante préximos e suficientes para

uma analise preliminar.

Tabela 4.4: Informagdes sobre o numero de blocos estimados dentro do intervalo permitido (entre 95% e
100%) e a média da soma dos teores simulados para a faixa 14#. E possivel perceber que apesar de a soma
dos teores simulados ndo ser exatamente igual a soma dos teores dos dados originais (100%), os valores

obtidos sdo bastante préximos e suficientes para uma analise preliminar.

Variavel Numero de blocos Minimo(%) Madximo(%) Meédia(%)

soma[00001] 64886 95 105 99,63
soma[00002] 64886 95 105 99,69
soma[00003] 64886 95 105 99,63
soma[00004] 64886 95 105 99,77
soma[00005] 64886 95 105 99,78
soma[00006] 64886 95 105 99,7

soma[00007] 64886 95 105 99,78
soma[00008] 64886 95 105 99,59
soma[00009] 64886 95 105 99,6

soma[00010] 64886 95 105 99,74
soma[00011] 64886 95 105 99,77
soma[00012] 64886 95 105 99,66
soma[00013] 64886 95 105 99,78
soma[00014] 64886 95 105 99,69
soma[00015] 64886 95 105 99,72
soma[00016] 64886 95 105 99,82
soma[00017] 64886 95 105 99,7

soma[00018] 64886 95 105 99,78
soma[00019] 64886 95 105 99,69
soma[00020] 64886 95 105 99,65
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4.2.3. ANALISE DO METODO

A analise do método foi feita considerando trés fatores principais: tempo

dispendido, facilidade de aplicagao e qualidade dos resultados obtidos.

Em relacdo ao fator tempo pode-se dizer que o método de simulacdo em
pontos, quando realizado de modo individual e envolvendo mais do que trés
varidveis a serem estudadas € bastante moroso. Ainda mais quando a simulacdo
for realizada primeiramente em suporte de pontos que, em um segundo
momento, precisam ser reblocados. O ajuste dos modelos variograficos
individuais, o processo de simulacdao em si repetido seis vezes (uma para cada
variavel e a Rec14#, utilizada na desacumulacdo) e o processo de reblocagem
tomam um tempo consideravel, o que prejudica a aplicacdo do método no

cotidiano das empresas de mineragao.

Quanto ao grau de facilidade de implementacdo, é justo dizer que o
método aqui aplicado ¢é absolutamente viavel, principalmente por ser
razoavelmente conhecido e envolver poucos processos de transformagdo de
variaveis.

Olhando mais atentamente para a qualidade dos resultados obtidos, pode-
se concluir que o fechamento da soma dos teores nos blocos simulados é
satisfatdrio. Se considerarmos que as simulacdes, por serem independentes, nao
consideraram em nenhum momento as relagdes entre as variaveis e ainda, que
nao houve a utilizacdo de nenhum método de restricdo para os valores obtidos
nos modelos, o método produz resultados que poderiam de fato ser utilizados
nas situacdes em que haja um certo grau de tolerancia sobre os resultados

obtidos em termos de correlagdes e fechamento de teores.

4.3. SIMULACAO DAS ILRS

A proposta da segunda combinacao testada (figura 1.3) é considerar os
dados originais como composicoes pertencentes ao Simplex de D dimensdes,
trazé-los para um subespaco equivalente do Real de D-1 dimensdes por meio da
transformacdo logaritmica isométrica (ilr), simular as ilrs e retornar para o

espago restrito. Com isso, espera-se principalmente a obtencdao de resultados
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que obedecam a condicdo de soma constante dos teores da faixa estudada
(100%), adicionando o beneficio da diminuicdo do nimero de varidveis a serem

simuladas em uma unidade.
O método foi aplicado seguindo os seguintes passos:

i Transformacao ilr;

ii. Acumulagao das ilrs (ilr X Rec14#);

iii. Normalizacao dos dados;

iv. Calculo e ajuste dos correlogramas individuais;

V. Simulacdo individual em pontos pelo método de bandas rotativas:
a. Malha de 10x10x0,5;
b. Mesmo modelo e parametros ajustados para a varidvel Rec14#

normalizada;
Vi. Retrotransformacao dos ilrs acumulados simulados normalizados

para ndao normalizados acumulados;

Vii. Desacumulacao (ilr acumulada simulada/recuperagao simulada);

viii.  Transformacao igl (retorno do Real para o Simplex);

iX. Validacdo dos cenarios gerados frente aos dados originais da
variavel;

X. Reblocagem para um malha de estimativa (grid) de 50x50x0,5m.

Xi. Verificagcdo da reproducao das correlagdes entre as variaveis;

xii.  Verificacdo da reprodugdao da soma dos teores nos blocos
simulados.

O item (ix.) estda no Anexo A e os itens (xi.) e (xii.) sdo analisados a seguir.

4.3.1. CORRELACOES

As correlacdes lineares entre as variaveis originais (linhas vermelhas) sao
confrontadas com as correlagdes entre as variaveis simuladas (linhas pretas) na
figura 4.11. Assim como na primeira combinagdao, aqui, o coeficiente de
correlacdo referente aos valores simulados também representa a média

aritmética simples dos vinte cenarios simulados.

Observando os graficos, € possivel perceber que as relacdes RestoxFe e
FexSi sdao mantidas quase que perfeitamente apds as simulacdes. Ja AlapxSi,
RestoxSi, SixTi, AlapxFe, AlapxResto, AlapxTi, FexTi e RestoxTi apresentam
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comportamento significativamente distinto na comparagao entre as correlagdes

originais e as simuladas.

Considerando o acima exposto, podemos dizer que a utilizacdo da

transformacao ilr seguida da simulagao individual dos irls calculados implica na

ndo reproducao das correlagdes entre as variaveis.

Alguns fatores contribuiram para que isto acontecesse:

As de modo

consideracao conjunta das correlagdes cruzadas entre as variaveis;

ilrs foram simuladas independente, sem a

Para garantir que o processo de desacumulacao fosse eficiente, na
alimentagao do sistema de simulagao, foram utilizados o modelo e

os fatores inicialmente ajustados para a varidavel Recl4

normalizada;
Nesta combinacdo de métodos, esteve presente a variavel artificial
Resto, que se correlaciona com qualquer uma das demais de forma

irreal, uma vez que esta nao existe de fato (correlagao espuria).
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FIGURA 4.13: Correlagdes lineares entre as varidveis originais (linhas vermelhas) e cenérios simulados (linhas
pretas). As correlacbes AlapxResto, SixResto e TixResto foram perfeitamente reproduzidas nos cenarios
simulados. As correlagdes AlapxSi, AlapxTi, FexResto, FexSi e SixTi, apesar de ndo apresentarem uma
reprodugdo perfeita apresentam um comportamento préximo ao das correlagdes entre os dados originais. Ja
AlapxFe e FexTi possuem correlagdes bastante distintas sob o olhar dos dados originais e dos cenarios obtidos.

4.3.2. FECHAMENTO

O segundo item a ser analisado é o fechamento das somas dos teores
nos blocos simulados com a utilizagdo da transformacao ilr, guando comparados

com a soma dos teores originais.

Observe na tabela 4.5 que todos os blocos simulados, para todas as
rodadas, possuem soma Unica e constante (100%). Este fechamento ja era
esperado uma vez que as amostras foram consideradas como partes de um
conjunto de composigdes pertencentes a um espago restrito de soma constante,

o Simplex.

135



TABELA 4.5: Informagdes sobre o nimero de blocos estimados dentro do intervalo permitido (entre 95% e
100%) e a média da soma dos teores simulados para a faixa 14#. E possivel perceber que a soma dos teores
simulados é exatamente igual a soma dos teores dos dados originais (100%).

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)
blocos
soma[00001] 69484 100 100 100
soma[00002] 69484 100 100 100
soma[00003] 69484 100 100 100
soma[00004] 69484 100 100 100
soma[00005] 69484 100 100 100
soma[00006] 69484 100 100 100
soma[00007] 69484 100 100 100
soma[00008] 69484 100 100 100
soma[00009] 69484 100 100 100
soma[00010] 69484 100 100 100
soma[00011] 69484 100 100 100
soma[00012] 69484 100 100 100
soma[00013] 69484 100 100 100
soma[00014] 69484 100 100 100
soma[00015] 69484 100 100 100
soma[00016] 69484 100 100 100
soma[00017] 69484 100 100 100
soma[00018] 69484 100 100 100
soma[00019] 69484 100 100 100
soma[00020] 69484 100 100 100

4.3.3. ANALISE DO METODO

Na analise dos resultados obtidos com a aplicacao da simulacdo individual
das ilrs, é claramente perceptivel que a grande vantagem da aplicacdo do
método estd na reproducdo e garantia da soma correta dos teores dos blocos ou
faixas granulométricas simuladas. E valido ressaltar que, para que o método
possa ser aplicado, os dados de entrada devem possuir soma constante, o que
dificilmente ocorre em dados amostrados em depdsitos minerais. No entanto,
este problema é facilmente resolvido com a inclusdo de uma variavel artificial ao

banco de dados ou com a utilizagdao da operagao de fechamento.

Ao mesmo tempo em que a soma dos teores é perfeitamente mantida
nos cenarios simulados, ndo podemos fazer a mesma afirmacao quando nos

referirmos a qualidade das correlagdes entre as varidveis simuladas frente as
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originais. Apesar de algumas das relagdes terem se mantido préximas as reais, o
método acaba por ndo ser o mais indicado para os casos em que a reproducao

das correlagdes precise ser perfeitamente garantida no final do processo.

Quanto ao tempo dispendido e o grau de facilidade de aplicacao da
combinacdo de métodos é possivel dizer que o ponto positivo é a utilizacdo da
transformacdo ilr, que implica na diminuicdo de uma variavel a ser simulada,
fazendo com que o total de simulagdes individuais realizadas passe a ser cinco
(quatro varidveis mais a recuperacgao da faixa de interesse). O que desfavorece a
aplicacdo do método é, assim como para a primeira combinagdao estudada, a
simulagao em pontos que, ao final do processo, precisam ser transformados para
o suporte de blocos. A utilizacdo do método também ¢é perfeitamente viavel
quando o usudrio esta atento a ordem em que os procedimentos de acumulacao,

transformacdo, normalizacdo e retro transformacgao precisam ser executados.

4.4. SIMULAGAO DIRETA EM BLOCOS DOS FATORES MAF

A terceira combinacdo testada é a simulacdo direta em blocos dos fatores
MAF (figura 1.4). A transformacao dos dados originais em fatores de
autocorrelacdao minimos e maximos foi incluida por permitir que cada variavel
possa ser estimada de modo independente das demais, mantendo as correlagoes
existentes entre os dados originais, também nos modelos gerados. J&, a
simulacdo direta em blocos foi utilizada com o objetivo de aumentar a eficiéncia
computacional envolvida nos processos de simulagao, sem perda de qualidade

nos resultados.
O método foi aplicado seguindo os seguintes passos:

i. Acumulagao das variaveis originais;
ii. Ortogonalizagdao dos dados originais via transformacao MAF;
iii. Normalizagcao dos MAFs;
iv. Simulacao direta em blocos dos fatores MAF:
a. Malha de 50x50x0,5m;
b. Mesmo modelo e parametros ajustados para a varidvel Rec14#
normalizada;

V. Retrotransformacao dos fatores MAF normalizados simulados;
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Vi. Operacao MAF inversa, trazendo os MAFs simulados para o espago

original, ainda acumulados;

Vii. Desacumulacdo  (varidavel simulada acumulada/recuperacgao
simulada);

viii. Validacdo dos cenarios simulados frente as varidveis originais
(anexo A);

iX. Verificacdo da reproducao das correlagdes entre as varidveis (item
4.4.1.);

X. Verificacdo da reprodugdao da soma dos teores nos blocos

simulados (item 4.4.2.).

4.4.1. CORRELAGOES

Na figura 4.12, é possivel observar as correlacdes lineares entre as
variaveis originais (vermelho) e os cenarios simulados (preto). Assim como para
as situagdes anteriores, o coeficiente de correlagao referente aos valores
simulados representa a média aritmética simples dos vinte cenarios simulados.
Note que, a grande maioria das correlagdes foi quase que perfeitamente
reproduzida. Somente quando observamos RestoxSi percebemos resultados

simulados um pouco destoantes do original.

Estes resultados ja eram esperados, uma vez que, por definicdo, a
decomposicdo MAF garante a reproducao das correlagdes entre variaveis apoés a
retrotransformacao da estimativa/simulagdo. Partindo de dados correlacionados,
os ortogonalizando, e, posteriormente retornando para a base original, o método
possibilita a estimativa/simulacao individual dos dados independentes, seguida

do retorno para o espaco original correlacionando duas a duas.

138



=1

Rlap(%) Alap (%)
10 20 30 40 50 a0 10 20 30 40 50 &M
T T T T T T I I T I I
Coef. de Correl. (szimulados)=-0.141
s0 b Coef. de Correl. (originais)=-0.038 s0
= 40 40 =
H= ___ =4
p 30 30
Coef. de Correl. (simmlados)=-0.557
0 H Coef. de Correl (originais)=-0.383
- 20 20
I I I I L L L 1 L L
10 20 30 40 50 a0 10 20 30 40 50 a0
2lap(%) 2lap (%)
Alap(%) Rlap (%)
10 20 30 40 50 al 10 20 30 40 50 &0
I 1 1 1 1 1 I 1 1 1 1
15 | Coef. Correl. (simulados)=-0.407 H 3.5 Coef. de Correl. (simulados)=0.229 .
Coef. Correl. (originais)=-0.427 ) [~ Coef. de Correl.{originais)=0.138 )
3.0 F 3.0
2.5 F 2.5
= = 2.0 2.0 =
1.5 1.5
1.0 1.0
[ 7 0.5 0.5
L L L 1 L L
10 20 30 40 50 an
Llap (%) hlap (%)
Fe (%) Fe (%)
1] 10 20 30 40 50 1] 10 20 30 40 50
I T I T I I I T I T I I
Coef. de Correl. (simulados)=-0.614 15 | Coef. de Correl. {simulados)=-0.32¢ 15
50 L Coef. de Correl. {originais)=-0.748 i Coef. de Correl. {originais)=-0.389
10 10
5 5
1}

139



Fe (%) Resto (%)

1] 10 20 30 40 50 20 30 40 50
| 1 1 1 1 1 I 1 1 1
. Coef. de correl. (simalados)=0.035 15 Coef. de Correl. (simulados)=0.651 - 15
) B Coef. de correl. (ocriginais)=0.044 7] Coef. de Correl. {originais)=0.664
3.0 | -
10 |
2.5 | -
2o i =

1.0 .
0
L L L L L L L
a 10 20 30 40 50 20 30 40 50
Fe (%) Eeato(%)
Reato(%) Si(%)
20 30 40 50 0 5 10 15
T I I I T I T I
- Coef. de Correl. (simulados)=-0.429 - Coef. de Correl. {simulados)=-0.25& -
Coef. de Correl. ({originais)=-0.239 ) B Coef. de Correl. {originais)=-0.234 7]
3.0 F b 3.0 b d 3.0

R
o

2.5 4 2.3
= 2.0 - =
| = 2.0 2.0
1.5
1.5 1.5
1.0
1.0 1.0
0.5
20 30 40 50
Resto(t) 31(%)

FIGURA 4.14: Correlagdes lineares entre as varidveis originais (linhas vermelhas) e cenérios simulados (linhas
pretas). Note que, a grande maioria das correlagles foi quase que perfeitamente reproduzida. Somente quando
olhamos RestoxTi percebemos resultados simulados um pouco destoantes do original.

4.4.2. FECHAMENTO

Analisando a reproducao do fechamento da soma dos teores nos blocos
simulados, na tabela 4.6, podemos perceber que os valores obtidos nos cenarios
gerados sdo satisfatorios, no entanto, € importante salientar que, em todas as
simulagdes realizadas, um percentual de aproximadamente 25% dos blocos
estimados apresentou valores de soma, ou inferiores a 95%, ou superiores a
105%.
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Como solugao, foi realizado um ajuste nos valores simulados para a
variavel artificial Resto, ou seja, resultados cujas somas dos teores eram
inferiores a 95% foram trazidos para este patamar com adicdao do residuo no
valor simulado para o “Resto” e valores de soma superiores também foram
ajustados para, no maximo, 105%. A escolha da variavel Resto se deu pelo fato
de ela nao existir fisicamente e somente ter sido criada como forma de garantir o
fechamento em 100%. Na comparagao das médias globais antes e apds o ajuste,
pode-se perceber somente uma pequena variacao nos valores calculados, da
ordem de casas decimais, portanto, o ajuste neste contexto, ndo alterou
significativamente os resultados das simulagdes para o depdsito como um todo,

mas atingiu um percentual relevante de blocos.

TABELA 4.6: Informagdes sobre o nimero de blocos estimados dentro do intervalo permitido (entre 95% e
100%), apos o ajuste da varidvel Resto, e, a média da soma dos teores simulados para a faixa 14#. E possivel
perceber que apesar de a soma dos teores simulados ndo ser exatamente igual a soma dos teores dos dados
originais (100%), os valores obtidos sdo bastante préximos e suficientes para uma analise preliminar.

Variavel Numero de blocos Minimo(%) Madximo(%) Meédia(%)
soma[00001] 64749 95 105 99,73
soma[00002] 64843 95 105 100,39
soma[00003] 64841 95 105 99,94
soma[00004] 64761 95 105 98,65
soma[00005] 64800 95 105 99,33
soma[00006] 64773 95 105 98,75
soma[00007] 64845 95 105 98,76
soma[00008] 64769 95 105 99,03
soma[00009] 64744 95 105 98,94
soma[00010] 64753 95 105 99,24
soma[00011] 64789 95 105 100,17
soma[00012] 64871 95 105 100,42
soma[00013] 64816 95 105 99,51
soma[00014] 64842 95 105 100,07
soma[00015] 64835 95 105 99,82
soma[00016] 64848 95 105 100,43
soma[00017] 64787 95 105 99,76
soma[00018] 64405 95 105 99,4
soma[00019] 64854 95 105 100,84
soma[00020] 64771 95 105 99,69
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4.4.3. ANALISE DO METODO

De acordo com os resultados obtidos, é possivel afirmar que a utilizacdo
do método seria indicada para situagcdes em que o maior objetivo é a reproducdo
das correlacdes entre as varidveis. A possibilidade de simular cada variavel de
modo independente e mesmo assim garantir a correlagdo entre elas nos
resultados p6de ser claramente percebida por meio da reproducdao quase que
perfeita das correlacdes existentes entre as varidveis amostradas nos cenarios

gerados por simulagao.

A proposta também se mostrou eficiente na rapidez de implementacao,
uma vez que a simulagao diretamente em suporte de blocos nao precisa do
posterior processo de ajuste de suporte de pontos para blocos. Contribui também
para a velocidade de implementacao o fato de a simulacao em si operar com um
numero significativamente menor de dados condicionantes, uma vez que a
simulacdo dos valores de um novo bloco sera realizada de acordo com a

interagao ponto/bloco e bloco/bloco.

Embora o método seja valido pelos motivos citados acima e apesar de
resultar em somas de teores satisfatoriamente préximas a 100%, a condicao de
soma constante dos teores simulados na faixa estudada nao foi atendida. Os
resultados apresentados permitem dizer que um numero razodavel de blocos
apresentou soma de teores fora do intervalo permitido, necessitando, portanto,
de ajuste posterior. Entdo, o método sozinho ndo é indicado para situacdes em
que o fechamento a soma dos teores precise estar perfeitamente garantido,

apesar de retornar resultados muito préximos aos desejados.

4.5. SIMULAGAO DIRETA EM BLOCOS DOS FATORES MAFS DAS ILRS

A quarta combinacdo testada é a simulacao direta em blocos dos fatores
MAF das ilrs (figura 1.5). O objetivo da inclusao da decomposicao MAF, assim
como da simulagao direta blocos, também utilizados na combinagdo anterior, é
garantir as correlacbes entre as varidveis originais nos cenarios simulados e
garantir a rapidez computacional do processo de simulacdo em si. Ja a

transformacao ilr foi adicionada para garantir somas fechadas de teores, umas
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das desvantagens apresentadas pela simulagao direta em blocos dos fatores
MAFs.

Com esta combinagdo espera-se obter uma solucao acabada para os
principais problemas da simulacdo de teores em depdsitos multivariados
complexos: a reproducgao das correlagoes e a dificuldade de implementagao dos
métodos classicos de cossimulacdo; a garantia de somas constantes e fechadas
dos teores dos blocos e/ou faixas granulométricas e o tempo e o trabalho

envolvidos no processo de obtencdo dos cenarios.
O método foi aplicado seguindo os seguintes passos:
i. Transformacao ilr sobre as varidveis originais ndo acumuladas;
ii. Acumulagao das ilrs;
iii. Ortogonalizacdo das ilrs normalizadas via transformacdao MAF;
iv. Normalizagao dos MAFs das ilrs acumuladas;
v.  Simulacao direta em blocos:
v.i. Malha de 50x50x0,5m;

v.ii. Mesmo modelo e parametros ajustados para a variavel Rec14#

normalizada;

vi. Retrotransformagao dos dados MAFs das ilrs normalizados para

MAFs das ilrs acumuladas;

vii. Retrotransformacao, aplicagdo do MAF inverso para obtencdo das

ilrs acumuladas;
viii. Desacumulagao (ilr acumulada simulada/recuperacao simulada);
ix. Transformagao igl (retorno do Real para o Simplex);

Xx. Validagdo dos cenarios simulados frente as varidveis originais

(anexo A);

Xi. Verificagcdo da reproducao das correlagdes entre as variaveis;

Verificacdao da reproducao da soma dos teores nos blocos simulados.

4.5.1. CORRELAGOES

A utilizacao da decomposicdao MAF, assim como na combinacao 4,

garantiu a reproducdo, praticamente fiel, das correlacbes entre as variaveis
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originais nos cenarios simulados. Quando observamos, na figura 4.13, para:
AlapxFe, AlapxResto, AlapxSi, AlapxTi, FexSi, FexTi, Restoxti e SixTi, percebemos

uma quase perfeita correlagao dos valores simulados aos valores originais.

E, apesar de FexResto e SixResto nao exibirem este comportamento
praticamente perfeito, as correlagdes entre as varidveis nos cenarios simulados
sao suficientemente reproduzidas. Novamente, a presenca da variavel artificial
Resto prejudica, mesmo que minoritariamente, a reprodugao exata das

correlagdes nas simulacdes.
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FIGURA 4.15: Correlagdes lineares entre as varidveis originais (linhas vermelhas) e cenérios simulados (linhas
pretas). AlapxFe, AlapxResto, AlapxSi, AlapxTi, FexSi, FexTi, Restoxti e SixTi, exibem uma aderéncia quase que
completa dos valores simulados aos valores originais. E, FexResto e SixResto, apesar de ndo exibirem este
comportamento praticamente perfeito, mostram correlagdes suficientes.
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4.5.2. FECHAMENTO

Observe na tabela 4.7, que todos os blocos simulados, para todas as
rodadas, possuem soma Unica e constante (100%). Este fechamento ja era
esperado uma vez que as amostras foram consideradas como composicdes do

Simplex.

Tabela 4.7: Analise do fechamento da soma dos teores simulados para a faixa 14#.

Varidgvel Numero de blocos Minimo(%) Mdximo(%) Média(%)
soma[00001] 69484 100 100 100
soma[00002] 69484 100 100 100
soma[00003] 69484 100 100 100
soma[00004] 69484 100 100 100
soma[00005] 69484 100 100 100
soma[00006] 69484 100 100 100
soma[00007] 69484 100 100 100
soma[00008] 69484 100 100 100
soma[00009] 69484 100 100 100
soma[00010] 69484 100 100 100
soma[00011] 69484 100 100 100
soma[00012] 69484 100 100 100
soma[00013] 69484 100 100 100
soma[00014] 69484 100 100 100
soma[00015] 69484 100 100 100
soma[00016] 69484 100 100 100
soma[00017] 69484 100 100 100
soma[00018] 69484 100 100 100
soma[00019] 69484 100 100 100
soma[00020] 69484 100 100 100

4.5.3. ANALISE DO METODO

Os itens considerados na andlise da qualidade do método empregado
foram classificados seguindo 0os mesmos critérios estabelecidos para as

combinagdes anteriores.

A andlise dos resultados obtidos permite afirmar que a combinacdao da
simulacdo dos MAFs dos ilrs diretamente em suporte de blocos é uma excelente
alternativa para viabilizar a simulacdao de teores de diversas varidveis em um
depdsito multivariado complexo. Além disto, também se apresenta como possivel
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alternativa para a estimativa dos teores destes depdsitos (retendo o E-type),
uma vez que soluciona o problema do viés existente nas estimativas de

composicOes baseadas em métodos lineares.

A combinagao gerou cenarios validos e que de forma geral reproduziram
as correlagdes existentes entre as varidveis e o fechamento da soma dos teores
da faixa estudada. Cré-se que, para 0s casos em que a acumulacao nao seja
necessaria, a decomposicdo MAF traga ndao somente o beneficio da reproducao
das correlagdes, mas também a possibilidade de simular cada varidvel utilizando

0 seu respectivo modelo.

E importante observar que a aplicacdo, em sequéncia, da combinacdo
proposta ndo é trivial. Assim sendo, €& importante que o usuario esteja
familiarizado com todos os métodos envolvidos de forma que as operacdes sejam

aplicadas na sequéncia correta.

4.6. SIMULACAO DIRETA EM BLOCOS DOS MAFS DAS ILRS COM A OPERACAO DE
FECHAMENTO

Apesar de a combinacdo 4 prover resultados bastante satisfatérios,
pensou-se ainda em mais uma combinacao de métodos: a simulacdo direta em

blocos, dos MAFs das ilrs, apds a operacdo de fechamento (figura 1.6).

Como ja salientado no capitulo 3, quando utilizamos a operagao de
fechamento, passamos a trabalhar com as proporcdes das varidveis de interesse
dentro de cada amostra, solucionando, portanto, a restricdo de soma Unica e

constante em todo o banco de dados.

Por estar baseado em proporgdes em vez de valores absolutos, o método
também traz consigo a vantagem de ndo precisar da utilizacdo de variaveis
artificiais utilizadas para induzir o fechamento dos teores. E, estando o
fechamento aliado a utilizacdo da transformacdo ilr, o nimero de varidveis que
precisam ser simuladas fica restrito as originais menos uma. Ou seja, foram
efetivamente simuladas apenas trés razdes logaritmicas isométricas, o que
reduziu de maneira significante o trabalho necessdrio e o tempo de

implementagao da combinagao.
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Os passos necessarios para a implementacao do método sdo:
i Operacao de fechamento;
iii. Transformacao ilr;
iv. Acumulagao das ilrs;
iv. Transformacao MAF;
v. Normalizacao dos MAFs;
vi. Calculo e ajuste dos correlogramas normalizados;
vii. Simulacao direta em blocos:
v.i. Malha de 50x50x0,5m;

v.ii. Mesmo modelo e parametros ajustados para a variavel Rec14#

normalizada;
viii. Validacao das simulagdoes (Anexo A)
viii. Retro transformacgao dos resultados normalizados para MAFs;
ix. Operagao MAF inversa;
x. Desacumulagao dos ilrs;
xi. Operagao igl;

xii. Operacao inversa do fechamento.
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4.6.1. CORRELAGOES

Na figura 4.14, é possivel observar as correlagdes entre Alap, Fe, Si e Ti,
nos cenarios simulados (linhas pretas) e nos dados originais (linhas vermelhas).
Analisando os graficos, percebe-se que todas as correlagdes ou auséncias de, sao
reproduzidas adequadamente pelas simulacdes realizadas. Somente o
comportamento de AlapxSi simulados € um pouco destoante do que ocorre nos

dados originais, mas de forma nao significativa.

Llap (%) hlap (%)
20 30 40 50 &0
1 1 1 1 1
40 Coef. de correl. (simuladecs)=-0.561 . 15
Coef. de correl. (originais)=-0.583
10
5
Coef. de Correl. (simulados)=-0.834
n H Coef. de Correl. (originais)=-0.427 i}
I I I I I
20 30 40 50 a0
Llap (%) hlap (%)
Rlap (%) Fe (%)
20 30 40 50 a0 a 10 20 30 40
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Coef. de Correl. (simulados)=0.236 15 | Coef. de correl. (simulados)= 0.425 4 15
Coef. de Correl. (originais)=0.138 Coef. de correl. (originsis)= 0.389
3 L i
10 4 10
@ 2 &2
1
a
Alap (%) Fe (%)
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Fe (%) 5i(%)

0 10 20 30 40 a 5 10 15
1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Coef. de Correl. {originais) = 0.044 Coef. de Correl. (originsis)=-0.234
3 F E 3 4 3

Ti (%)
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(%) 1L
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FIGURA 4.16: Correlagdes lineares entre as varidveis originais (linhas vermelhas) e cenérios simulados (linhas
pretas). AlapxFe, AlapxTi, FexSi, FexTi, e SixTi, exibem uma aderéncia quase que completa dos valores
simulados aos valores originais. E, AlapxSi, apesar de ndo exibirem este comportamento praticamente perfeito,
mostram correlagdes suficientes.

4.6.2. FECHAMENTO

Sempre que um conjunto qualquer de amostras que possua dados
pertencentes ao espago Simplex, ou seja, com valores maiores do que zero e
com soma constante, for considerado como tal, trazido para o espaco Real
(irrestrito, positivo e negativo), depois novamente retornado ao Simplex, as

condigOes de restricao estarao garantidas.

Assim como ocorreu nas combinacdes 2 e 4, nesta Ultima combinagao de
métodos que envolveu a transformacdo ilr, também as somas das proporcdes
simuladas se mantiveram constantes nos resultados obtidos por meio das

simulagdes (tabela 4.8).
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Tabela 4.8: Analise do fechamento da soma das proporgdes simuladas para a faixa 14#.

Variavel Numero de blocos Minimo Mdximo Média
soma[00001] 69484 1 1 1
soma[00002] 69484 1 1 1
soma[00003] 69484 1 1 1
soma[00004] 69484 1 1 1
soma[00005] 69484 1 1 1
soma[00006] 69484 1 1 1
soma[00007] 69484 1 1 1
soma[00008] 69484 1 1 1
soma[00009] 69484 1 1 1
soma[00010] 69484 1 1 1
soma[00011] 69484 1 1 1
soma[00012] 69484 1 1 1
soma[00013] 69484 1 1 1
soma[00014] 69484 1 1 1
soma[00015] 69484 1 1 1
soma[00016] 69484 1 1 1
soma[00017] 69484 1 1 1
soma[00018] 69484 1 1 1
soma[00019] 69484 1 1 1
soma[00020] 69484 1 1 1

Em vez de uma soma constante em termos de porcentagem, quando
utilizamos a operacdo de fechamento, o que serd constante serd a soma das
proporcdes das varidveis que compde a amostra ou bloco. Por este motivo, além
da verificacdo da manutencdo da soma das proporcdes, nesta quinta
combinacdo, foi especialmente verificado o comportamento das médias globais
dos teores dos blocos simulados em comparagao com os das varidveis originais

amostradas.

Analisando as tabelas 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, que contém a estatistica
basica dos dados originais (no topo) e dos resultados obtidos na simulacdo
(abaixo), é possivel perceber que os valores resultantes da simulagcao respeitam
o0 comportamento exibido pelas amostras, com valores simulados flutuando em

torno dos originais para todas as quatro varidveis estudadas.
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TABELA 4.9: Médias globais dos dados originais (no topo) e dos 20 cenarios simulados para Alap (abaixo).

VARIAVEL NUMERO DE MINIMO(%) MAXIMO(%) MEDIA(%) DESVIO
ALAP DADOS/BLOCOS PADRAO(%)
DADOS 13,07 58,78 49,17 3,83

ORIGINAIS 3735

ALAP[00001] 69484 13,07 58,78 49,42 3,65
ALAP [00002] 69484 13,07 58,78 49,98 3,32
ALAP [00003] 69484 13,07 58,78 49,69 3,65
ALAP[00004] 69484 13,07 58,78 49,02 3,54
ALAP[00005] 69484 13,07 58,78 49,26 3,25
ALAP[00006] 69484 13,07 58,78 49,1 3,21
ALAP[00007] 69484 13,07 58,78 48,84 3,98
ALAP[00008] 69484 13,07 58,78 49,1 3,65
ALAP[00009] 69484 13,07 58,78 49,05 3,87
ALAP[00010] 69484 13,07 58,78 49,32 3,49
ALAP[00011] 69484 13,07 58,78 50,15 3,69
ALAP[00012] 69484 13,07 58,78 49,89 3,35
ALAP[00013] 69484 13,07 58,78 49,28 3,24
ALAP[00014] 69484 13,07 58,78 49,5 3,21
ALAP[00015] 69484 13,07 58,78 49,59 3,69
ALAP[00016] 69484 13,07 58,78 49,97 3,98
ALAP[00017] 69484 13,07 58,78 49,44 3,67
ALAP[00018] 69484 13,07 58,78 49,37 3,95
ALAP[00019] 69484 13,07 58,78 50,34 3,84
ALAP[00020] 69484 13,07 58,78 49,34 3,56

TABELA 4.10: Médias globais dos dados originais (no topo) e dos 20 cenarios simulados para Fe (abaixo).

Varidvel Fe  Numero de Minimo(%) Madximo(%) Média(%) Desvio
dados/blocos padréo(%)
Dados 0,69 54,65 9,49 4,98
originais 3735
Fe[00001] 69484 0,69 54,65 9,24 4,58
Fe[00002] 69484 0,69 54,65 9,08 4,96
Fe[00003] 69484 0,69 54,65 9,23 5
Fe[00004] 69484 0,69 54,65 9,44 5,01
Fe[00005] 69484 0,69 54,65 9,47 5,03
Fe[00006] 69484 0,69 54,65 9,4 5,06
Fe[00007] 69484 0,69 54,65 9,53 4,95
Fe[00008] 69484 0,69 54,65 9,49 4,86
Fe[00009] 69484 0,69 54,65 9,42 4,76
Fe[00010] 69484 0,69 54,65 9,44 4,98
Fe[00011] 69484 0,69 54,65 9,03 4,99
Fe[00012] 69484 0,69 54,65 9,07 5,00
Fe[00013] 69484 0,69 54,65 9,56 5,01
Fe[00014] 69484 0,69 54,65 9,31 5,06
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Fe[00015]
Fe[00016]
Fe[00017]
Fe[00018]
Fe[00019]
Fe[00020]

69484
69484
69484
69484
69484
69484

0,69
0,69
0,69
0,69
0,69
0,69

54,65
54,65
54,65
54,65
54,65
54,65

9,31
9,11
9,43
9,34
9,92
9,35

4,99
4,78
4,85
4,91
4,93
5,04

TABELA 4.11: Médias globais dos dados originais (no topo) e dos 20 cenarios simulados para Si (abaixo).

Varidvel Si Numero de Minimo(%) Madximo(%) Média(%) Desvio
dados/blocos padréo(%)
Dados 0,27 14,90 4,44 1,97
originais 3735
Si[00001] 69484 0,27 14,90 4,71 2,01
Si[00002] 69484 0,27 14,90 4,41 2,02
Si[00003] 69484 0,27 14,90 4,46 1,96
Si[00004] 69484 0,27 14,90 4,89 1,95
Si[00005] 69484 0,27 14,90 4,69 1,96
Si[00006] 69484 0,27 14,90 4,85 2,06
Si[00007] 69484 0,27 14,90 4,90 1,97
Si[00008] 69484 0,27 14,90 4,72 1,96
Si[00009] 69484 0,27 14,90 4,83 1,95
Si[00010] 69484 0,27 14,90 4,59 1,99
Si[00011] 69484 0,27 14,90 4,33 2,01
Si[00012] 69484 0,27 14,90 4,44 2,09
Si[00013] 69484 0,27 14,90 4,60 2,04
Si[00014] 69484 0,27 14,90 4,53 2,00
Si[00015] 69484 0,27 14,90 4,52 1,94
Si[00016] 69484 0,27 14,90 4,37 1,93
Si[00017] 69484 0,27 14,90 4,52 1,98
Si[00018] 69484 0,27 14,90 4,66 1,99
Si[00019] 69484 0,27 14,90 4,26 2,01
Si[00020] 69484 0,27 14,90 4,65 2,02

TABELA 4.12: Médias globais dos dados originais (no topo) e dos 20 cenarios simulados para Ti (abaixo).

Variavel Ti Numero de Minimo(%) Madximo(%) Média(%) Desvio
dados/blocos Padréo(%)
Dados 0,27 3,57 1,53 0,45
originais 3735
Ti[00001] 69484 0,27 3,57 1,51 0,44
Ti[00002] 69484 0,27 3,57 1,42 0,46
Ti[00003] 69484 0,27 3,57 1,48 0,41
Ti[00004] 69484 0,27 3,57 1,64 0,43
Ti[00005] 69484 0,27 3,57 1,55 0,44
Ti[00006] 69484 0,27 3,57 1,62 0,46
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Ti[00007] 69484 0,27 3,57 1,62 0,48
Ti[00008] 69484 0,27 3,57 1,58 0,41
Ti[00009] 69484 0,27 3,57 1,6 0,47
Ti[00010] 69484 0,27 3,57 1,55 0,41
Ti[00011] 69484 0,27 3,57 1,45 0,44
Ti[00012] 69484 0,27 3,57 1,42 0,45
Ti[00013] 69484 0,27 3,57 1,52 0,46
Ti[00014] 69484 0,27 3,57 1,46 0,47
Ti[00015] 69484 0,27 3,57 1,49 0,43
Ti[00016] 69484 0,27 3,57 1,43 0,48
Ti[00017] 69484 0,27 3,57 1,48 0,44
Ti[00018] 69484 0,27 3,57 1,53 0,45
Ti[00019] 69484 0,27 3,57 1,37 0,49
Ti[00020] 69484 0,27 3,57 1,51 0,42

4.6.3. ANALISE DO METODO

A andlise da qualidade dos resultados obtidos em termos de reproducao
de correlagbes e fechamento de soma de teores, tempo e facilidade de

implementacao sera apresentada a seguir.

Com relacdo as correlacdes observadas nas amostras e observadas nos
cenarios simulados, podemos dizer que o conjunto de operacbes de fechamento,
operagao ilr e operacdao MAF, seguida da simulagdao dos teores da faixa 14#
diretamente em suporte de blocos, retornou resultados adequados. Ou seja, os
comportamentos cruzados exibidos por todas as variaveis na analise dos dados
originais sao mantidos nos resultados das simulagdes, principalmente devido ao
fato de a decomposicdao MAF fazer parte dos métodos aplicados nesta

combinacgao.

A andlise da soma dos teores quando a operacao de fechamento é
utilizada acaba sendo um pouco diferente da realidade a que estamos
acostumados no meio mineiro. Em vez de termos somas de teores em blocos ou
faixas granulométricas fechadas em 100% (ou outra constante qualquer) temos
que a soma das proporcdes das variaveis presentes em cada amostra, bloco ou

faixa simulados é unitaria.

Verificando os resultados obtidos apds a aplicacdo de todos os métodos
que fazem parte da quinta combinacao, é possivel perceber que a condicao de

soma unitaria das proporcdes € mantida, como esperado. Para trazer estes
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resultados para uma realidade mais préxima, foram especialmente analisadas as
reproducdes das médias globais para cada varidvel de interesse. E, durante esta
verificacdo péde-se perceber que as médias simuladas apresentam valores muito
proximos, variando um pouco para mais e um pouco para menos, em relagao aos

valores das médias originais.

Por fim, considerando que a operagdao de fechamento ndo requer a
criacdo de uma variavel artificial para inducao de fechamento e que, a utilizacao
da transformacdo ilr implica na reducdo de uma variavel a ser simulada, o
método se destaca pela necessidade real de somente quatro rodadas serem
necessarias, trés referentes aos atributos de interesse e uma referente a variavel

de acumulagao/desacumulagao, Rec14#.

Este fato contribui para que o tempo necessario para grande parte da
aplicacao da combinacao fechamento+ilr+MAF+simulagao diretamente em
blocos, seja reduzido, o que pode ser percebido principalmente nas etapas de

modelagem de correlogramas, processo de simulagao em si e validagoes.

Assim como ocorre com a combinacdao quatro, aqui também o usuario
precisa estar familiarizado e atento a sequéncia em que as operagdes devem ser
aplicadas para que os resultados sejam adequados e nao ocorra nenhum tipo de
manipulacdo impropria dos resultados. Atendidas estas condicdes, € possivel
afirmar que a combinagao cinco apresenta resultados coerentes para simulagao,
correlagbes e fechamento, sendo, portanto, perfeitamente indicada para

aplicacdo na modelagem de teores e no planejamento de mina.

4.7. COMPARACAO ENTRE OS METODOS

A analise comparativa entre os métodos empregados inclui: a verificacao
da reproducao das estatisticas de primeira e segunda ordem dos dados originais
do depdsito pelos cenarios simulados em cada combinacdo de métodos e; a
verificacdo das principais caracteristicas de interesse dos usuarios, fechamento

da soma dos teores, tempo e facilidade de implementagao.

Relembrando, os métodos ou combinacdes de métodos estudados nesta

tese foram:
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i. Combinacdo 1: simulacdo individual das varidveis de interesse em
suporte de pontos posteriormente reblocados, com a utilizacdo do método de

bandas rotativas;

ii. Combinagao 2: transformacao ilr + simulagao individual das razdes em
suporte de pontos posteriormente reblocados, com a utilizacdo do método de

bandas rotativas;
iii. Combinacdo 3: decomposicao MAF + simulagao direta em blocos;

iv. Combinagdo 4: transformacgao ilr + decomposicao MAF + simulagao

direta em blocos;

v. Combinagdo 5: operagcao de fechamento + transformacao ilr +

decomposicao MAF + simulagao direta em blocos.

4.7.1. VALIDACAO DOS CENARIOS

As médias dos cenadrios simulados apresentam valores que flutuam em
torno dos originais em todas as combinagdes propostas. Percebe-se que, a média
global de todas as varidveis foi adequadamente reproduzida pelos métodos
propostos, assim como as médias locais, e, 0 comportamento espacial original foi
também mantido nos cenarios gerados em todos os métodos ou combinacdao de

métodos, para todas as varidveis (Anexo A).

4.7.2. CORRELAGOES

Com relagdo a reproducao das correlacdes nos cenarios simulados
quando comparados com os originais é possivel afirmar que para todas as
combinacdes de métodos aplicados em que a decomposicdao MAF esteve presente
(combinagbes iii., iv. e v.) estas foram mantidas de maneira adequada nos

resultados obtidos.

Quando verificamos os dados de saida das combinacbes i. e ii,
percebemos que os resultados obtidos sao destoantes dos originais. Como ja dito
anteriormente, esta diferenca se da por uma soma de motivos e o principal deles
€ a simulacado individual do teores para i. e a utilizacdo de uma transformacdo do

tipo ilr seguida da simulacao individual dos teores para ii..
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Fazendo a comparacao entre os métodos aplicados é valido dizer que,
para garantir a reproducao de correlagdes quando nao for utilizado um método
classico de cossimulacdo, a decomposicdo MAF deve estar presente entre os
métodos aplicados. Além disto, € importante salientar que a decomposicdao MAF
também carrega consigo a vantagem de permitir a manipulacdao de cada variavel
de forma independente, sem perda na qualidade dos resultados finais, o que é
muito importante quando tratamos de depodsitos multivariados complexos com

mais de trés variaveis envolvidas.

4.7.3. FECHAMENTO

A soma dos teores simulados para a faixa 14# deve ser de 100% para
todas as combinagdes, com excecao da ultima em que este valor deve ser
unitario.

Na combinagao 1, todos os blocos simulados apresentam soma
pertencente ao intervalo estabelecido como aceitavel (entre 95% e 105%) e as
médias das somas dos teores nos blocos, apesar de ndo serem exatamente
100%, possuem valores muito préximos deste. O resultado pode ser considerado
razoavel uma vez que todo o trabalho foi dentro do espaco Real, que nao

restringe as somas.

Ja na terceira combinacao, cerca de 25% dos blocos simulados em todos
os cenarios simulados apresentaram valores de soma ou superiores a 105% ou
inferiores a 95%. Como solugdo, os valores da variavel artificial Resto foram
ajustados, o que nao implica em maiores prejuizos, ja que este somente é

utilizada para indugao do fechamento.

O procedimento de “carregar” o erro das estimativas ou simulagdes sobre
a variavel menos importante do depdsito é rotineiro e ndo implica em prejuizos
do ponto de vista pratico ou operacional as mineradoras. No entanto, é inegavel

que este é um ajuste sem embasamento tedrico algum.

Como, por construgao, as transformagdes que levam as composicoes do
Simplex de D dimensdes para um subespaco equivalente do Real de D-1
dimensdes, implicam em somas constantes, a simulacdao em pontos das ilrs, a
simulagao direta em blocos dos MAFs das ilrs e a simulagao direta em blocos dos

MAFs das ilr, apds a operacao de fechamento, geraram resultados com soma de
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teores em 100%, para ii., iv. e v., e, 1, para v.. Assim, a inclusdo deste método

é fortemente indicada para atendimento da condicao de soma fechada.

Também é importante salientar que as operagdes de mudanca de espaco
abarcam ainda a reducdao no numero de varidveis a serem estimadas/simuladas
em uma unidade, o que reduz significativamente o tempo dispendido para

obtencgdao dos resultados finais.

4.7.4. INDICAGCOES DE UTILIZACAO

Com base na anadlise dos resultados obtidos nas cinco combinacdes
estudadas, pode-se afirmar que o método que atende de forma mais eficiente e
completa as questdes de reproducdo de correlacdes, fechamento de soma de
teores, tempo e facilidade de implementagao é a simulacdo direta em blocos dos

fatores MAF das ilrs precedida da operagao de fechamento.

A inclusao da decomposicdao MAF permitiu que as correlagdes fossem
reproduzidas de forma razodvel, permitindo a simulacdo de cada uma de modo
independente das demais. A transformacao ilr trouxe consigo a vantagem da
garantia de somas constantes de teores para todos os blocos, em todos os
cenarios simulados, adicionado do numero de varidveis simuladas, que foi
reduzido em duas unidades. Por fim, a simulacdo direta em suporte de blocos faz
com que o método seja rapidamente aplicado, o que corrobora para sua

indicacao de utilizagao na rotina do planejamento de longo prazo.
As principais desvantagens sao:

i. As transformacgles ilrs ainda ndo estdo disponiveis no software
utilizado, mas as operagdes de ida e volta ndo se mostraram penosas, quando

consideramos a qualidade dos resultados obtidos;

ii. O fato de trabalharmos com proporgdes em vez de teores em
porcentagem pode causar estranheza ao usudrio que ndo esteja plenamente

familiarizado com o método;

iii. A sequéncia em que as operaclOes precisam ser aplicadas também
deve ser familiar ao usuario, mas tendo este o dominio do porqué da realizacao

de cada passo, a sequéncia também acabara por ser intuitiva.

Apesar de a combinagao cinco ser a que melhor se apresenta como

alternativa aos métodos classicos de cossimulacdao, passivel de fato a
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implementacdao na industria, as demais combinacdes estudadas também podem
ser utilizadas com a garantia de resultados satisfatorios, o que ja ocorre em

algumas aplicagoes.

4.8. COMENTARIOS

O presente capitulo apresentou os resultados obtidos em cada
combinacdo de métodos estudada. Os resultados foram discutidos e analisados
de forma individual e em grupo, do ponto de vista de qualidade e facilidade de
implementacdao. O préoximo capitulo consta das conclusGes obtidas a partir do

estudo e ainda, das recomendacgoes para trabalhos futuros.
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Capitulo 5

1. CoNcLUSOES

O estudo das varidveis presentes em um depodsito mineral deve
contemplar ndo somente o atributo de maior interesse econémico, mas também
os demais elementos presentes, seja por sua possivel influéncia no processo de
beneficiamento, pela possibilidade de trazer contaminagdes ao meio ambiente ou

por quaisquer outros motivos relevantes para o caso em questao.

Quando tratamos da estimativa de teores em depdsitos multivariados
complexos, com mais de trés varidveis envolvidas, os métodos classicos acabam
por se tornar demasiadamente trabalhosos, o que prejudica sua aplicagcao na
rotina da industria mineira. Esta, por sua vez, termina buscando solugdes mais
rapidas, nao tao precisas, como a distribuicdo do erro das estimativas entre
todas as variaveis presentes, ou ainda, o carregamento deste erro sobre a
variavel de menor interesse. Estas solugdes, apesar de ndao serem tdo robustas
matematicamente, de modo geral, geram resultados suficientes para a

estimativa dos teores destes depdsitos.

No entanto, quando em vez da busca pelo melhor valor estimado para os
teores, em um dado local, queremos informagdes sobre a variabilidade que estes
podem sofrer. Nesse caso, nos referimos, portanto, a geracao de diversos
cenarios simulados equiprovaveis e a dificuldade na implementacao dos métodos
cldssicos de cossimulacao se torna ainda maior, uma vez que é como se
estivéssemos repetindo o processo de estimativa inUmeras vezes, para cada

elemento de interesse.

E importante percebermos que quando o custo de extracao for baixo, ou
for alto o preco de venda do minério e ha grande a disponibilidade de reservas
minerais, a utilizacdo de aproximacbes, ou seja, de correcdes praticas aos
valores estimados/simulados, ndo causara, perceptivamente, grande impacto nos

resultados econdmicos da empresa.

No entanto, na conjuntura atual, onde os precos dos minérios tém sofrido
queda significativa e as reservas facilmente lavraveis tém se exaurido, é
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importante garantirmos que os resultados obtidos na estimativa ou simulacao de
teores sejam os mais corretos possiveis, de modo a garantir uma exploracdo
sustentavel. Tudo isto motiva a busca por alternativas aos métodos classicos,
com resultados igualmente precisos, mas que sejam mais atrativos e facilmente

implementaveis.

Nesta tese, foram propostas cinco possibilidades de combinagdes de
métodos para a simulacdao da faixa #14 de um depodsito multivariado complexo

de bauxita, com quatro variaveis de interesse.

Os resultados obtidos por meio da aplicacdo de cada combinagao
proposta foram analisados em termos da qualidade da reprodugao das
caracteristicas estatisticas dos dados originais, da manutencao ou ndo das
correlacdbes ou falta de correlacbes entre as varidveis originais nos cenarios
simulados, e, da garantia da soma correta dos teores dos dados originais

também nos blocos simulados.

A tabela 5.1 consta de um quadro resumo com as informagdes sobre a
qualidade da reprodugao dos resultados obtidos em cada combinagao testada,
onde “Reproduziu” significa que os resultados obtidos na referida combinacao
reproduzem fielmente o comportamento exibido pelos dados originais e "“Nao
reproduziu” significa que a combinagao em questao nao gerou resultados

suficientemente semelhantes aos dos dados originais.

Com relacdo ao grau de facilidade de aplicacdo da metodologia os indices
escolhidos foram: “Razoavel” quando os métodos aplicados sdo de conhecimento
relativamente comum para os profissionais do meio, ou ainda, exigem poucos
passos de transformacdao de dados; e, “Exige atengdao” para quando a
combinacdo proposta € a soma da aplicacdo de duas transformacdes que por sua

vez, exigem atencdo e execugdo de mais passos de transformacao.
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Tabela 5.1: quadro resumo com dados sobre a qualidade de reproducdo dos resultados simulados quando

comparados com os dados originais e sobre o grau de facilidade de implementacdao da metodologia.

Combinacdo Caracteristicas Correlacoes Fechamento Facilidade de
estatisticas aplicacao
1 Reproduziu Nao reproduziu Reproduziu Razoavel
2 Reproduziu Nao reproduziu Reproduziu Razoavel
3 Reproduziu Reproduziu N3o reproduziu Razoavel
4  Reproduziu Reproduziu Reproduziu Exige
atencao
5 Reproduziu Reproduziu Reproduziu Exige
atencao

Observando os resultados exibidos no quadro (Tabela 5.1) se pode
perceber que as combinacdes 4 e 5 sdo Unicas que reproduziram plenamente as
caracteristicas estatisticas, as correlacdes e o fechamento. Este resultado era
esperado uma vez que ambas as combinagdes envolvem a aplicagao de

metodologias que carregam consigo os beneficios buscados.

A consideracao dos dados originais como composicoes pertencentes ao
Simplex de D dimensdes, a aplicacdo da transformacao logaritmica isométrica e
a posterior realizacao das simulagdes sobre estas razdes seguida do retorno ao
espaco original, traz consigo o beneficio da manutencdo das somas fechadas
constantes e pertencentes ao espago restrito, além da reducao do numero de

variaveis simuladas em uma unidade.

Ja a decomposicao em fatores de autocorrelagdo minimos e maximos
viabiliza a simulagao individual dos atributos, uma vez que faz com que estes
figuem temporariamente descorrelacionados e, posteriormente, quando da

aplicacdao da operagao MAF inversa, voltem a ser correlacionados.

Por fim, a simulagdo quando executada diretamente em suporte de
blocos, além de fornecer os resultados diretamente no suporte de interesse,
requer menos memoria computacional, por armazenar somente a média

centrada de cada bloco e utilizar este valor como condicionante para os demais.
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Apesar de ambas as combinacdes 4 e 5 fornecerem resultados com igual
qualidade, a ultima pode ser considerada como menos trabalhosa. Isto ocorre
porque ao contrario do que acontece quando utilizamos a varidvel Resto para
induzir o fechamento, a operagcao closure permite que trabalhemos com as
proporcdes relativas em base unitdria, para cada elemento dentro da amostra ou
faixa granulométrica de interesse. Esta consideracdo implica na redugdao do
nimero de varidveis a serem efetivamente simuladas, passando de quatro
(seriam cinco, mas a transformacdo ilr ja incorpora a reducao de uma variavel)

para trés.

Com base no exposto, € possivel afirmar que a simulagdo diretamente
em suporte de blocos, dos fatores de autocorrelagdo minimos e maximos obtidos
apds a transformacao logaritmica isométrica, sobre os dados resultantes da
operagao de fechamento, gera resultados que atendem plenamente os requisitos
de reproducdo das caracteristicas estatisticas, das correlacdes e dos fechamentos
das somas dos teores para o depdsito estudado, provendo portanto, uma solucao
acabada para a simulagao de teores em depdsitos multivariados complexos com

mais de trés variaveis de interesse.

E inegdvel que o usudrio deve estar atento & sequéncia de aplicacdo de
cada passo e que a metodologia proposta abarca uma série de transformacdes e
consideragcdes dos dados de forma bastante diferente daquela a que estamos
acostumados, onde nos afastamos das porcentagens durante a efetiva aplicacao
do método, mas, apds a realizacao de todos os passos envolvidos, retornamos

para os teores da forma como os conhecemos.

2. RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros se recomenda:

(i) aplicacao da metodologia em um banco de dados que ndo precise da
operacao de acumulacao, onde entdo, cada variavel podera ser simulada

com o seu respectivo modelo variografico;

(ii) aplicacdo e comparacao com outras combinacdes de métodos de
fatorizacdo de varidveis e demais transformacdes relativas aos dados

composicionais;
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(iii) estudo da viabilidade de utilizagao da simulacao de dados
composicionais como alternativa para a estimativa de teores em
depédsitos multivariados complexos, com mais de trés variaveis

envolvidas.

A consideracao de dados amostrais como composicdes pertencentes ao
espaco restrito Simplex, ou seja, como partes de um todo que possui
soma constante e somente valores positivos, seguida da aplicagcao da
krigagem ou suas variagdoes, pode gerar resultados enviesados. Neste
caso, os métodos de simulagao viriam solucionar este problema de viés,

surgindo como alternativa aos métodos de krigagem.

Sugere-se para trabalho futuro o estudo aprofundado da metodologia
proposta na combinagao 5 (ilr+MAF+simulagao direta em suporte de
blocos+operagao de fechamento) como alternativa para a estimativa de

teores de composigdes. O estudo deveria englobar:

(iii.i) estimativa das varidveis de interesse via cokrigagem;

logaritmicas (alr ou ilr);

(iii.iv) simulacdo das varidveis apdés a transformacdo em razdes
logaritmicas (alr ou ilr) retendo o E-Type de cada varidvel como sendo o

cenario indicado para representar o valor Unico estimado para o atributo;

(iii.v) aplicacdo da combinacao 5 (ilr+MAF+simulagdao direta em
suporte de blocos+operacao de fechamento), retendo o E-Type de cada
variavel como sendo o cenario indicado para representar o valor Unico

estimado para o atributo.

(iii.vi) validacao e comparagao dos resultados obtidos em (i, ii., iii.,
iv., e v.) com relacdao aos valores individuais estimados para cada
variavel, ao fechamento das somas dos teores nos blocos estimados e a

presenca de valores negativos e/ou enviesados.

(iv.) substituir a proposta da combinagao i. pela cossimulagao dos teores

com a utilizacdo do Modelo de Corregionalizacao Intrinseco (MCI);

(v.) verificar a reproducao entre os ilrs para as combinagoes (ii.), (iv) e
(v);
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(vi.) verificar a reproducdao das caracteristicas estatistica com a
geometria do Simplex: centro da composicao, matriz de variacdo e
variancia da composicao;

(vii.) verificar as reprodugdes dos variogramas cruzados e biplots para

todas as combinagdes.
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ANEXO A - VERIFICACAO DA REPRODUCAO DAS
CARACTERISTICAS ESTATISTICAS DE CONTINUIDADE ESPACIAL

1. MEDIAS GLOBAIS

As tabelas a seguir (A.1 a A.24) apresentam as médias globais obtidas
para os vinte cenarios simulados em cada combinagdo testada e sua semelhanga

com as médias das variaveis nos dados originais.

1.1. MEDIAS GLOBAIS — COMBINACAO 1

TABELA A.2: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL ALAP (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS
VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%) Desvio
dados/blocos Padrdo (%)
Dados 3735 13,07 58,78 49,17 3,83
originais

Alap[00001] 69485 13,07 58,78 48,69 3,84
Alap[00002] 69485 13,07 58,78 48,72 3,89
Alap[00003] 69485 13,07 58,78 49,03 3,86
Alap[00004] 69485 13,07 58,78 48,84 3,87
Alap[00005] 69485 13,07 58,78 49,13 3,84
Alap[00006] 69485 13,07 58,78 48,73 3,81
Alap[00007] 69485 13,07 58,78 48,77 3,86
Alap[00008] 69485 13,07 58,78 49,12 3,85
Alap[00009] 69485 13,07 58,78 48,71 3,87
Alap[00010] 69485 13,07 58,78 48,77 3,89
Alap[00011] 69485 13,07 58,78 48,82 3,84
Alap[00012] 69485 13,07 58,78 49,15 3,86
Alap[00013] 69485 13,07 58,78 48,75 3,81
Alap[00014] 69485 13,07 58,78 49,02 3,85
Alap[00015] 69485 13,07 58,78 48,72 3,87
Alap[00016] 69485 13,07 58,78 48,78 3,88
Alap[00017] 69485 13,07 58,78 49,01 3,89
Alap[00018] 69485 13,07 58,78 48,72 3,83
Alap[00019] 69485 13,07 58,78 49,9 3,81
Alap[00020] 69485 13,07 58,78 48,72 3,83
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TABELA A.3: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL FE (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%) Desvio
dados/blocos Padrdo (%)

Dados 3735 0,69 54,65 9,49 4,98
originais
Fe[00001] 69485 0,69 54,65 8,97 4,99
Fe[00002] 69485 0,69 54,65 9,98 4,97
Fe[00003] 69485 0,69 54,65 8,91 4,93
Fe[00004] 69485 0,69 54,65 9,08 4,95
Fe[00005] 69485 0,69 54,65 9,09 4,96
Fe[00006] 69485 0,69 54,65 9,03 9,91
Fe[00007] 69485 0,69 54,65 9,05 4,99
Fe[00008] 69485 0,69 54,65 8,9 4,97
Fe[00009] 69485 0,69 54,65 9,85 4,96
Fe[00010] 69485 0,69 54,65 9,01 5
Fe[00011] 69485 0,69 54,65 9,06 5,06
Fe[00012] 69485 0,69 54,65 9,92 5,04
Fe[00013] 69485 0,69 54,65 9,12 4,97
Fe[00014] 69485 0,69 54,65 9,96 4,96
Fe[00015] 69485 0,69 54,65 9,06 5,01
Fe[00016] 69485 0,69 54,65 9,13 5,06
Fe[00017] 69485 0,69 54,65 8,91 4,89
Fe[00018] 69485 0,69 54,65 9,17 4,96
Fe[00019] 69485 0,69 54,65 9,99 4,99
Fe[00020] 69485 0,69 54,65 9,98 5,02

TABELA A.4: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL RESTO (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS
VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 21,47 52,32 35,76 2,88
originais
Resto[00001] 69485 21,47 52,32 35,63 2,84
Resto[00002] 69485 21,47 52,32 35,63 2,86
Resto[00003] 69485 21,47 52,32 35,66 2,87
Resto[00004] 69485 21,47 52,32 35,66 2,89
Resto[00005] 69485 21,47 52,32 35,64 2,54
Resto[00006] 69485 21,47 52,32 35,60 2,86
Resto[00007] 69485 21,47 52,32 35,70 2,84
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Resto[00008] 69485 21,47 52,32 35,62 2,89
Resto[00009] 69485 21,47 52,32 35,66 2,85
Resto[00010] 69485 21,47 52,32 35,67 2,83
Resto[00011] 69485 21,47 52,32 35,63 2,81
Resto[00012] 69485 21,47 52,32 35,68 2,87
Resto[00013] 69485 21,47 52,32 35,59 2,86
Resto[00014] 69485 21,47 52,32 35,69 2,89
Resto[00015] 69485 21,47 52,32 35,63 2,85
Resto[00016] 69485 21,47 52,32 35,63 2,84
Resto[00017] 69485 21,47 52,32 35,76 2,85
Resto[00018] 69485 21,47 52,32 35,59 2,86
Resto[00019] 69485 21,47 52,32 35,60 2,81
Resto[00020] 69485 21,47 52,32 35,63 2,96

TABELA A.5: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL SI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 0,27 14,90 4,44 1,97
originais
5i[00001] 69485 0,27 14,9 4,55 1,99
5i[00002] 69485 0,27 14,9 4,37 1,96
5i[00003] 69485 0,27 14,9 4,56 1,98
5i[00004] 69485 0,27 14,9 4,58 1,97
Si[00005] 69485 0,27 14,9 4,37 1,96
Si[00006] 69485 0,27 14,9 4,56 1,99
Sif[00007] 69485 0,27 14,9 4,58 2
Si[00008] 69485 0,27 14,9 4,55 2,01
Si[00009] 69485 0,27 14,9 4,47 1,97
5i[0001 0] 69485 0,27 14,9 4,57 1,99
5i[0001 1] 69485 0,27 14,9 4,38 1,98
5i[00012] 69485 0,27 14,9 4,55 1,94
5i[00013] 69485 0,27 14,9 4,58 2,05
Si[00014] 69485 0,27 14,9 4,57 2,03
Si[00015] 69485 0,27 14,9 4,27 2,00
Si[00016] 69485 0,27 14,9 4,58 2,01
Si[00017] 69485 0,27 14,9 4,37 1,99
5i[0001 8] 69485 0,27 14,9 4,56 1,98
5i[0001 9] 69485 0,27 14,9 4,46 1,96
5i[00020] 69485 0,27 14,9 4,55 1,94
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TABELA A.6: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL TI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrédo(%)
Dados 3735 0,27 3,57 1,53 0,45
originais
Ti[00001] 69485 0,27 3,57 1,45 0,47
Ti[00002] 69485 0,27 3,57 1,56 0,48
Ti[00003] 69485 0,27 3,57 1,45 0,49
Ti[00004] 69485 0,27 3,57 1,56 0,45
Ti[00005] 69485 0,27 3,57 1,46 0,41
Ti[00006] 69485 0,27 3,57 1,55 0,46
Ti[00007] 69485 0,27 3,57 1,45 0,42
Ti[00008] 69485 0,27 3,57 1,44 0,47
Ti[00009] 69485 0,27 3,57 1,44 0,46
Ti[00010] 69485 0,27 3,57 1,55 0,42
Ti[00011] 69485 0,27 3,57 1,46 0,41
Ti[00012] 69485 0,27 3,57 1,54 0,48
Ti[00013] 69485 0,27 3,57 1,46 0,41
Ti[00014] 69485 0,27 3,57 1,45 0,49
Ti[00015] 69485 0,27 3,57 1,55 0,45
Ti[00016] 69485 0,27 3,57 1,46 0,46
Ti[00017] 69485 0,27 3,57 1,44 0,47
Ti[00018] 69485 0,27 3,57 1,56 0,44
Ti[00019] 69485 0,27 3,57 1,45 0,42
Ti[00020] 69485 0,27 3,57 1,55 0,46

1.2. MEDIAS GLOBAIS — COMBINAGAO 2

TABELA A.7: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL ALAP (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS
VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 13,07 58,78 49,17 3,83
originais
Alap[00001] 69485 13,07 58,78 49,62 3,84
Alap[00002] 69485 13,07 58,78 49,76 3,86
Alap[00003] 69485 13,07 58,78 48,58 3,85
Alap[00004] 69485 13,07 58,78 49,88 3,88
Alap[00005] 69485 13,07 58,78 48,96 3,82
Alap[00006] 69485 13,07 58,78 48,79 3,81
Alap[00007] 69485 13,07 58,78 49,68 3,80
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Alap[00008] 69485 13,07 58,78 49,47 3,83
Alap[00009] 69485 13,07 58,78 48,32 3,87
Alap[00010] 69485 13,07 58,78 49,62 3,89
Alap[00011] 69485 13,07 58,78 48,95 3,84
Alap[00012] 69485 13,07 58,78 49,39 3,86
Alap[00013] 69485 13,07 58,78 48,95 3,85
Alap[00014] 69485 13,07 58,78 49,39 3,80
Alap[00015] 69485 13,07 58,78 48,61 3,84
Alap[00016] 69485 13,07 58,78 48,92 3,86
Alap[00017] 69485 13,07 58,78 49,44 3,84
Alap[00018] 69485 13,07 58,78 48,89 3,89
Alap[00019] 69485 13,07 58,78 49,64 3,82
Alap[00020] 69485 13,07 58,78 49,43 3,81

TABELA A.8: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL FE (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)

Dados 3735 0,69 54,65 9,49 4,98
originais
Fe[00001] 69485 0,69 54,65 9,56 4,99
Fe[00002] 69485 0,69 54,65 9,55 5,01
Fe[00003] 69485 0,69 54,65 9,54 4,98
Fe[00004] 69485 0,69 54,65 9,53 4,97
Fe[00005] 69485 0,69 54,65 9,55 4,94
Fe[00006] 69485 0,69 54,65 9,53 4,96
Fe[00007] 69485 0,69 54,65 9,5 4,98
Fe[00008] 69485 0,69 54,65 9,55 4,99
Fe[00009] 69485 0,69 54,65 9,52 5,01
Fe[00010] 69485 0,69 54,65 9,54 5,03
Fe[00011] 69485 0,69 54,65 9,54 5,01
Fe[00012] 69485 0,69 54,65 9,53 4,99
Fe[00013] 69485 0,69 54,65 9,52 4,97
Fe[00014] 69485 0,69 54,65 9,51 4,96
Fe[00015] 69485 0,69 54,65 9,53 4,95
Fe[00016] 69485 0,69 54,65 9,54 4,91
Fe[00017] 69485 0,69 54,65 9,49 4,93
Fe[00018] 69485 0,69 54,65 9,58 4,92
Fe[00019] 69485 0,69 54,65 9,56 4,91
Fe[00020] 69485 0,69 54,65 9,53 4,93
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TABELA A.9: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL RESTO (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA 0OS

VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%) Desvio
dados/blocos Padrdo (%)
Dados 3735 21,47 52,32 35,76 2,88
originais

Resto[00001] 69485 21,47 52,32 36,84 2,89
Resto[00002] 69485 21,47 52,32 36,71 2,87
Resto[00003] 69485 21,47 52,32 35,84 2,90
Resto[00004] 69485 21,47 52,32 36,61 2,84
Resto[00005] 69485 21,47 52,32 36,57 2,89
Resto[00006] 69485 21,47 52,32 35,67 2,84
Resto[00007] 69485 21,47 52,32 36,79 2,85
Resto[00008] 69485 21,47 52,32 36,05 2,83
Resto[00009] 69485 21,47 52,32 36,14 2,86
Resto[00010] 69485 21,47 52,32 36,86 2,81
Resto[00011] 69485 21,47 52,32 36,53 2,86
Resto[00012] 69485 21,47 52,32 36,08 2,87
Resto[00013] 69485 21,47 52,32 35,54 2,86
Resto[00014] 69485 21,47 52,32 36,04 2,80
Resto[00015] 69485 21,47 52,32 36,80 2,84
Resto[00016] 69485 21,47 52,32 36,51 2,86
Resto[00017] 69485 21,47 52,32 36,02 2,84
Resto[00018] 69485 21,47 52,32 35,62 2,86
Resto[00019] 69485 21,47 52,32 35,77 2,85
Resto[00020] 69485 21,47 52,32 35,94 2,84

TABELA A.10: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL SI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Madximo(%) Média(%) Desvio
dados/blocos Padréo (%)

Dados 3735 0,27 14,90 4,44 1,97
originais
Si[00001] 69485 0,27 14,9 4,38 1,99
Si[00002] 69485 0,27 14,9 4,39 1,98
Si[00003] 69485 0,27 14,9 4,36 1,99
Si[00004] 69485 0,27 14,9 4,34 1,96
Si[00005] 69485 0,27 14,9 4,38 1,97
Si[00006] 69485 0,27 14,9 4,38 2,1
Si[00007] 69485 0,27 14,9 4,47 1,97
Si[00008] 69485 0,27 14,9 4,37 1,99
Si[00009] 69485 0,27 14,9 4,38 2,02
Si[00010] 69485 0,27 14,9 4,46 2,03
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Si[00011] 69485 0,27 14,9 4,37 1,99
Si[00012] 69485 0,27 14,9 4,47 1,98
Si[00013] 69485 0,27 14,9 4,46 1,97
Si[00014] 69485 0,27 14,9 4,37 2,00
Si[00015] 69485 0,27 14,9 4,36 2,01
Si[00016] 69485 0,27 14,9 4,37 2,03
Si[00017] 69485 0,27 14,9 4,47 2,05
Si[00018] 69485 0,27 14,9 4,36 198
Si[00019] 69485 0,27 14,9 4,48 2,97
Si[00020] 69485 0,27 14,9 4,37 2,96

TABELA A.11: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL TI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 0,27 3,57 1,53 0,45
originais
Ti[00001] 69485 0,27 3,57 1,57 0,44
Ti[00002] 69485 0,27 3,57 1,57 0,45
Ti[00003] 69485 0,27 3,57 1,57 0,46
Ti[00004] 69485 0,27 3,57 1,56 0,41
Ti[00005] 69485 0,27 3,57 1,56 0,49
Ti[00006] 69485 0,27 3,57 1,56 0,47
Ti[00007] 69485 0,27 3,57 1,56 0,45
Ti[00008] 69485 0,27 3,57 1,57 0,46
Ti[00009] 69485 0,27 3,57 1,57 0,47
Ti[00010] 69485 0,27 3,57 1,55 0,44
Ti[00011] 69485 0,27 3,57 1,54 0,42
Ti[00012] 69485 0,27 3,57 1,58 0,43
Ti[00013] 69485 0,27 3,57 1,54 0,45
Ti[00014] 69485 0,27 3,57 1,58 0,44
Ti[00015] 69485 0,27 3,57 1,56 0,48
Ti[00016] 69485 0,27 3,57 1,55 0,46
Ti[00017] 69485 0,27 3,57 1,57 0,47
Ti[00018] 69485 0,27 3,57 1,55 0,44
Ti[00019] 69485 0,27 3,57 1,57 0,43
Ti[00020] 69485 0,27 3,57 1,57 0,44
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1.3. MEDIAS GLOBAIS — COMBINACAO 3

TABELA A.12: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL ALAP (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS

VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 13,07 58,78 49,17 3,83
originais

Alap[00001] 69485 13,07 58,78 48,33 3,86
Alap[00002] 69485 13,07 58,78 50,02 3,84
Alap[00003] 69485 13,07 58,78 49,58 3,86
Alap[00004] 69485 13,07 58,78 47,63 3,85
Alap[00005] 69485 13,07 58,78 48,88 3,84
Alap[00006] 69485 13,07 58,78 47,93 3,86
Alap[00007] 69485 13,07 58,78 47,93 3,85
Alap[00008] 69485 13,07 58,78 47,30 3,86
Alap[00009] 69485 13,07 58,78 47,58 3,85
Alap[00010] 69485 13,07 58,78 48,23 3,81
Alap[00011] 69485 13,07 58,78 49,01 3,89
Alap[00012] 69485 13,07 58,78 50,25 3,82
Alap[00013] 69485 13,07 58,78 47,38 3,85
Alap[00014] 69485 13,07 58,78 48,98 3,86
Alap[00015] 69485 13,07 58,78 48,13 3,85
Alap[00016] 69485 13,07 58,78 49,10 3,82
Alap[00017] 69485 13,07 58,78 46,35 3,84
Alap[00018] 69485 13,07 58,78 48,31 3,82
Alap[00019] 69485 13,07 58,78 49,60 3,86
Alap[00020] 69485 13,07 58,78 48,51 3,82

TABELA A.13: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL FE (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS

VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)

Dados 3735 0,69 54,65 9,49 4,98
originais
Fe[00001] 69485 0,69 54,65 9,12 4,99
Fe[00002] 69485 0,69 54,65 9,61 4,97
Fe[00003] 69485 0,69 54,65 9,54 4,96
Fe[00004] 69485 0,69 54,65 8,87 4,99
Fe[00005] 69485 0,69 54,65 9,33 4,94
Fe[00006] 69485 0,69 54,65 9,01 4,96
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Fe[00007] 69485 0,69 54,65 9,01 5,02
Fe[00008] 69485 0,69 54,65 8,77 5,00
Fe[00009] 69485 0,69 54,65 8,91 5,04
Fe[00010] 69485 0,69 54,65 9,12 4,99
Fe[00011] 69485 0,69 54,65 9,35 4,98
Fe[00012] 69485 0,69 54,65 9,74 4,97
Fe[00013] 69485 0,69 54,65 8,77 4,96
Fe[00014] 69485 0,69 54,65 9,32 4,99
Fe[00015] 69485 0,69 54,65 9,09 4,98
Fe[00016] 69485 0,69 54,65 9,41 5,02
Fe[00017] 69485 0,69 54,65 8,50 5,00
Fe[00018] 69485 0,69 54,65 9,10 4,98
Fe[00019] 69485 0,69 54,65 9,45 4,99
Fe[00020] 69485 0,69 54,65 9,18 4,97

TABELA A.14: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL RESTO (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS
VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 21,47 52,32 35,76 2,88
originais

Resto[00001] 69485 21,47 52,32 36,44 2,86
Resto[00002] 69485 21,47 52,32 37,57 2,87
Resto[00003] 69485 21,47 52,32 37,12 2,88
Resto[00004] 69485 21,47 52,32 35,41 2,89
Resto[00005] 69485 21,47 52,32 36,38 2,90
Resto[00006] 69485 21,47 52,32 35,64 2,85
Resto[00007] 69485 21,47 52,32 35,64 2,86
Resto[00008] 69485 21,47 52,32 35,59 2,87
Resto[00009] 69485 21,47 52,32 35,67 2,88
Resto[00010] 69485 21,47 52,32 36,12 2,89
Resto[00011] 69485 21,47 52,32 37,06 2,90
Resto[00012] 69485 21,47 52,32 37,68 2,85
Resto[00013] 69485 21,47 52,32 35,97 2,86
Resto[00014] 69485 21,47 52,32 36,88 2,89
Resto[00015] 69485 21,47 52,32 36,45 2,85
Resto[00016] 69485 21,47 52,32 37,29 2,87
Resto[00017] 69485 21,47 52,32 35,73 2,86
Resto[00018] 69485 21,47 52,32 36,30 2,89
Resto[00019] 69485 21,47 52,32 37,75 2,84
Resto[00020] 69485 21,47 52,32 36,45 2,86
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TABELA A.15: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL SI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrédo(%)
Dados 3735 0,27 14,90 4,44 1,97
originais
Si[00001] 69485 0,27 14,9 4,76 1,98
Si[00002] 69485 0,27 14,9 4,81 1,99
Si[00003] 69485 0,27 14,9 4,72 1,96
Si[00004] 69485 0,27 14,9 4,59 2,00
Si[00005] 69485 0,27 14,9 4,61 2,01
Si[00006] 69485 0,27 14,9 4,56 1,99
Si[00007] 69485 0,27 14,9 4,57 1,98
Si[00008] 69485 0,27 14,9 4,69 1,97
Si[00009] 69485 0,27 14,9 4,65 1,95
Si[00010] 69485 0,27 14,9 4,65 2,01
Si[00011] 69485 0,27 14,9 4,82 2,02
Si[00012] 69485 0,27 14,9 4,79 2,03
Sif[00013] 69485 0,27 14,9 4,81 1,99
Si[00014] 69485 0,27 14,9 4,80 1,98
Si[00015] 69485 0,27 14,9 4,82 1,97
Si[00016] 69485 0,27 14,9 4,89 1,99
Si[00017] 69485 0,27 14,9 4,94 1,99
Si[00018] 69485 0,27 14,9 4,75 1,98
Si[00019] 69485 0,27 14,9 4,98 1,94
Si[00020] 69485 0,27 14,9 4,71 1,96

TABELA A.16: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL TI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 0,27 3,57 1,53 0,45
originais
Ti[00001] 69485 0,27 3,57 1,57 0,44
Ti[00002] 69485 0,27 3,57 1,63 0,43
Ti[00003] 69485 0,27 3,57 1,61 0,46
Ti[00004] 69485 0,27 3,57 1,53 0,45
Ti[00005] 69485 0,27 3,57 1,57 0,44
Ti[00006] 69485 0,27 3,57 1,54 0,46
Ti[00007] 69485 0,27 3,57 1,54 0,47
Ti[00008] 69485 0,27 3,57 1,53 0,49
Ti[00009] 69485 0,27 3,57 1,54 0,41
Ti[00010] 69485 0,27 3,57 1,56 0,42
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Ti[00011]
Ti[00012]
Ti[00013]
Ti[00014]
Ti[00015]
Ti[00016]
Ti[00017]
Ti[00018]
Ti[00019]
Ti[00020]

1.4. MEDIAS GLOBAIS — COMBINAGCAO 4

69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485

0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27

3,57
3,57
3,57
3,57
3,57
3,57
3,57
3,57
3,57
3,57

1,61
1,64
1,55
1,60
1,58
1,62
1,54
1,57
1,64
1,57

0,44
0,45
0,43
0,43
0,49
0,41
0,46
0,41
0,49
0,48

TABELA A.17: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL ALAP (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS

VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 13,07 58,78 49,17 3,83
originais

Alap[00001] 69485 13,07 58,78 49,62 3,84
Alap[00002] 69485 13,07 58,78 49,43 3,83
Alap[00003] 69485 13,07 58,78 49,18 3,85
Alap[00004] 69485 13,07 58,78 48,75 3,81
Alap[00005] 69485 13,07 58,78 48,74 3,82
Alap[00006] 69485 13,07 58,78 48,66 3,85
Alap[00007] 69485 13,07 58,78 48,64 3,86
Alap[00008] 69485 13,07 58,78 49,13 3,82
Alap[00009] 69485 13,07 58,78 48,99 3,82
Alap[00010] 69485 13,07 58,78 49,03 3,83
Alap[00011] 69485 13,07 58,78 49,65 3,85
Alap[00012] 69485 13,07 58,78 49,28 3,84
Alap[00013] 69485 13,07 58,78 49,61 3,86
Alap[00014] 69485 13,07 58,78 49,49 3,85
Alap[00015] 69485 13,07 58,78 49,66 3,82
Alap[00016] 69485 13,07 58,78 49,74 3,81
Alap[00017] 69485 13,07 58,78 50,14 3,85
Alap[00018] 69485 13,07 58,78 49,34 3,86
Alap[00019] 69485 13,07 58,78 50,13 3,87
Alap[00020] 69485 13,07 58,78 49,30 3,85
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TABELA A.18: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL FE (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS

VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padréo(%)

Dados 3735 0,69 54,65 9,49 4,98
originais
Fe[00001] 69485 0,69 54,65 9,84 4,99
Fe[00002] 69485 0,69 54,65 9,90 5,02
Fe[00003] 69485 0,69 54,65 8,63 4,97
Fe[00004] 69485 0,69 54,65 8,13 5,03
Fe[00005] 69485 0,69 54,65 8,49 4,99
Fe[00006] 69485 0,69 54,65 8,50 5,00
Fe[00007] 69485 0,69 54,65 8,83 4,99
Fe[00008] 69485 0,69 54,65 8,63 5,03
Fe[00009] 69485 0,69 54,65 8,36 4,97
Fe[00010] 69485 0,69 54,65 8,15 4,99
Fe[00011] 69485 0,69 54,65 9,76 5,00
Fe[00012] 69485 0,69 54,65 8,85 5,04
Fe[00013] 69485 0,69 54,65 8,22 4,97
Fe[00014] 69485 0,69 54,65 8,47 4,99
Fe[00015] 69485 0,69 54,65 8,17 4,98
Fe[00016] 69485 0,69 54,65 9,32 4,91
Fe[00017] 69485 0,69 54,65 8,42 5,00
Fe[00018] 69485 0,69 54,65 8,05 5,04
Fe[00019] 69485 0,69 54,65 8,33 5,06
Fe[00020] 69485 0,69 54,65 9,84 4,99

TABELA A.19: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL RESTO (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS

VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padréo(%)
Dados 3735 21,47 52,32 35,76 2,88
originais
Resto[00001] 69485 21,47 52,32 36,15 2,86
Resto[00002] 69485 21,47 52,32 35,77 2,84
Resto[00003] 69485 21,47 52,32 35,85 2,87
Resto[00004] 69485 21,47 52,32 35,55 2,88
Resto[00005] 69485 21,47 52,32 35,88 2,89
Resto[00006] 69485 21,47 52,32 36,26 2,90
Resto[00007] 69485 21,47 52,32 35,46 2,91
Resto[00008] 69485 21,47 52,32 35,89 2,87
Resto[00009] 69485 21,47 52,32 35,70 2,95
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Resto[00010] 69485 21,47 52,32 35,86 2,96
Resto[00011] 69485 21,47 52,32 35,03 2,91
Resto[00012] 69485 21,47 52,32 35,80 2,85
Resto[00013] 69485 21,47 52,32 35,88 2,84
Resto[00014] 69485 21,47 52,32 35,87 2,92
Resto[00015] 69485 21,47 52,32 36,15 2,93
Resto[00016] 69485 21,47 52,32 35,77 2,84
Resto[00017] 69485 21,47 52,32 35,85 2,87
Resto[00018] 69485 21,47 52,32 35,55 2,88
Resto[00019] 69485 21,47 52,32 35,88 2,99
Resto[00020] 69485 21,47 52,32 36,26 2,85

TABELA A.20: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL SI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 0,27 14,90 4,44 1,97
originais
Si[00001] 69485 0,27 14,9 5,04 1,98
Si[00002] 69485 0,27 14,9 5,18 1,95
Si[00003] 69485 0,27 14,9 5,17 1,98
Si[00004] 69485 0,27 14,9 5,37 2,01
Si[00005] 69485 0,27 14,9 5,31 2,03
Si[00006] 69485 0,27 14,9 5,29 1,99
Si[00007] 69485 0,27 14,9 4,87 1,98
Si[00008] 69485 0,27 14,9 5,02 1,97
Si[00009] 69485 0,27 14,9 5,10 1,96
Si[00010] 69485 0,27 14,9 4,78 2,00
Si[00011] 69485 0,27 14,9 5,12 2,03
Si[00012] 69485 0,27 14,9 4,54 2,04
Si[00013] 69485 0,27 14,9 4,86 2,01
Si[00014] 69485 0,27 14,9 4,62 2,00
Si[00015] 69485 0,27 14,9 4,72 1,98
Si[00016] 69485 0,27 14,9 4,05 1,95
Si[00017] 69485 0,27 14,9 4,87 1,97
Si[00018] 69485 0,27 14,9 4,50 1,96
Si[00019] 69485 0,27 14,9 4,93 1,95
Si[00020] 69485 0,27 14,9 5,04 1,96
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TABELA A.21: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL TI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrédo(%)
Dados 3735 0,27 3,57 1,53 0,45
originais
Ti[00001] 69485 0,27 3,57 1,43 0,44
Ti[00002] 69485 0,27 3,57 1,63 0,43
Ti[00003] 69485 0,27 3,57 1,62 0,46
Ti[00004] 69485 0,27 3,57 1,56 0,47
Ti[00005] 69485 0,27 3,57 1,56 0,41
Ti[00006] 69485 0,27 3,57 1,43 0,45
Ti[00007] 69485 0,27 3,57 1,48 0,46
Ti[00008] 69485 0,27 3,57 1,45 0,47
Ti[00009] 69485 0,27 3,57 1,46 0,48
Ti[00010] 69485 0,27 3,57 1,40 0,49
Ti[00011] 69485 0,27 3,57 1,42 0,45
Ti[00012] 69485 0,27 3,57 1,51 0,44
Ti[00013] 69485 0,27 3,57 1,34 0,43
Ti[00014] 69485 0,27 3,57 1,50 0,44
Ti[00015] 69485 0,27 3,57 1,43 0,45
Ti[00016] 69485 0,27 3,57 1,63 0,46
Ti[00017] 69485 0,27 3,57 1,62 0,47
Ti[00018] 69485 0,27 3,57 1,56 0,48
Ti[00019] 69485 0,27 3,57 1,56 0,44
Ti[00020] 69485 0,27 3,57 1,43 0,49

1.5. MEDIAS GLOBAIS — COMBINACAO 5

TABELA A.22: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL ALAP (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS
VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)
Dados 3735 13,07 58,78 49,17 3,83
originais
Alap[00001] 69485 13,07 58,78 49,98 3,84
Alap[00002] 69485 13,07 58,78 49,69 3,83
Alap[00003] 69485 13,07 58,78 49,02 3,81
Alap[00004] 69485 13,07 58,78 49,26 3,82
Alap[00005] 69485 13,07 58,78 49,10 3,85
Alap[00006] 69485 13,07 58,78 48,84 3,82
Alap[00007] 69485 13,07 58,78 49,10 3,81
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Alap[00008]
Alap[00009]
Alap[00010]
Alap[00011]
Alap[00012]
Alap[00013]
Alap[00014]
Alap[00015]
Alap[00016]
Alap[00017]
Alap[00018]
Alap[00019]
Alap[00020]

69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485
69485

13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07
13,07

58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78
58,78

49,05
49,32
50,15
49,89
49,28
49,50
49,59
49,97
49,44
49,37
50,34
49,34
49,98

3,82
3,83
3,84
3,86
3,82
3,82
3,87
3,86
3,87
3,85
3,81
3,85
3,81

TABELA A.23: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL FE (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS

VINTE CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Varidvel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrdo(%)

Dados 3735 0,69 54,65 9,49 4,98
originais
Fe[00001] 69485 0,69 54,65 9,08 5,00
Fe[00002] 69485 0,69 54,65 9,44 4,99
Fe[00003] 69485 0,69 54,65 9,40 4,98
Fe[00004] 69485 0,69 54,65 9,49 4,96
Fe[00005] 69485 0,69 54,65 9,44 5,02
Fe[00006] 69485 0,69 54,65 9,07 4,97
Fe[00007] 69485 0,69 54,65 9,31 5,03
Fe[00008] 69485 0,69 54,65 9,31 4,99
Fe[00009] 69485 0,69 54,65 911 4,98
Fe[00010] 69485 0,69 54,65 9,43 5,02
Fe[00011] 69485 0,69 54,65 9,34 5,01
Fe[00012] 69485 0,69 54,65 8,92 4,96
Fe[00013] 69485 0,69 54,65 9,35 4,97
Fe[00014] 69485 0,69 54,65 9,08 4,99
Fe[00015] 69485 0,69 54,65 9,44 5,00
Fe[00016] 69485 0,69 54,65 9,40 5,03
Fe[00017] 69485 0,69 54,65 9,49 5,04
Fe[00018] 69485 0,69 54,65 9,44 5,01
Fe[00019] 69485 0,69 54,65 9,07 5,02
Fe[00020] 69485 0,69 54,65 9,31 5,00
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TABELA A.24: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL SI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrédo(%)
Dados 3735 0,27 14,90 4,44 1,97
originais
Si[00001] 69485 0,27 14,9 4,41 1,98
Si[00002] 69485 0,27 14,9 4,46 1,97
Si[00003] 69485 0,27 14,9 4,89 1,99
Si[00004] 69485 0,27 14,9 4,69 1,96
Si[00005] 69485 0,27 14,9 4,85 2,01
Si[00006] 69485 0,27 14,9 4,90 1,99
Si[00007] 69485 0,27 14,9 4,72 2,03
Si[00008] 69485 0,27 14,9 4,83 1,98
Si[00009] 69485 0,27 14,9 4,59 2,00
Si[00010] 69485 0,27 14,9 4,33 2,01
Si[00011] 69485 0,27 14,9 4,44 1,98
Si[00012] 69485 0,27 14,9 4,60 1,97
Si[00013] 69485 0,27 14,9 4,53 2,03
Si[00014] 69485 0,27 14,9 4,52 2,04
Si[00015] 69485 0,27 14,9 4,37 1,99
Si[00016] 69485 0,27 14,9 4,52 1,98
Si[00017] 69485 0,27 14,9 4,66 1,96
Si[00018] 69485 0,27 14,9 4,26 1,97
Si[00019] 69485 0,27 14,9 4,65 1,99
S$i[00020] 69485 0,27 14,9 4,41 1,97

TABELA A.25: MEDIA DOS DADOS ORIGINAIS PARA A VARIAVEL TI (%) E MEDIAS SIMULADAS PARA OS VINTE
CENARIOS GERADOS PARA A MESMA VARIAVEL.

Variavel Numero de Minimo(%) Mdximo(%) Meédia(%)  Desvio
dados/blocos Padrédo(%)
Dados 3735 0,27 3,57 1,53 0,45
originais
Ti[00001] 69485 0,27 3,57 1,42 0,44
Ti[00002] 69485 0,27 3,57 1,48 0,42
Ti[00003] 69485 0,27 3,57 1,64 0,47
Ti[00004] 69485 0,27 3,57 1,55 0,45
Ti[00005] 69485 0,27 3,57 1,62 0,44
Ti[00006] 69485 0,27 3,57 1,62 0,46
Ti[00007] 69485 0,27 3,57 1,58 0,43
Ti[00008] 69485 0,27 3,57 1,60 0,44
Ti[00009] 69485 0,27 3,57 1,55 0,45
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Ti[00010] 69485 0,27 3,57 1,45 0,46
Ti[00011] 69485 0,27 3,57 1,42 0,47
Ti[00012] 69485 0,27 3,57 1,52 0,44
Ti[00013] 69485 0,27 3,57 1,46 0,45
Ti[00014] 69485 0,27 3,57 1,49 0,46
Ti[00015] 69485 0,27 3,57 1,43 0,45
Ti[00016] 69485 0,27 3,57 1,48 0,44
Ti[00017] 69485 0,27 3,57 1,53 0,48
Ti[00018] 69485 0,27 3,57 1,37 0,47
Ti[00019] 69485 0,27 3,57 1,51 0,46
Ti[00020] 69485 0,27 3,57 1,42 0,44

2. MEDIAS LOCAIS

As figuras a seguir (A.1 a A.24) apresentam as médias locais ao longo dos
eixos X, y e z, obtidas para os vinte cenarios simulados em cada combinacao
testada. E possivel perceber que as médias locais simuladas exibem

comportamento semelhante ao das médias locais dos dados originais.

2.1. MEDIAS LOCAIS — COMBINACAO 1

Alap (%)

a0

50

40

30

10

X (m) ¥ (m) Z (m)
525000 530000 535000 9500000 9805000 9810000 0 1 2 3 4 5
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
. &0 | . &0 |
P P
e \\_L"“'\ F__/—"\ x____,m/_ﬁ,_a\/\ e — ————
TN | T M 1 =t et
\ - AT —— e —— T - ~
— M.
E P 40 = 40
= z
. 30 | . 30 F
] 20 b - 20
I I I . 10 B I I I - 10 I I I I I
525000 530000 535000 9800000 9805000 9810000 1] 1 2 3 4 5
X (m) ¥ (m) Z (m)

FIGURA A.0.1: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL ALAP (%) NA COMBINACAO
1. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA
COMBINAGAO TESTADA.
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X (m) ¥ (m) Z {m)
525000 530000 535000 9800000 9805000 9810000 0 1 2 3 4 5 5
1 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 1 1
10 | - a0 | J a0 | ]
30 . 30 | . 30 | .
? 20 4 % 20 b ! -t 20 b -
AN M
S~ et 7
10 Y 10 F g 10 b -~ _
. e T - T e o — -
i} p 0l i ok i
S75000 530000 T35000 3800000 3505000 3510000 g 1 2 3 1 g ¢
¥ (m) ¥ (m) Z_{m
FIGURA A.0.2: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL FE (%) NA COMBINAGAO 1.
A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA
COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.3: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL RESTO (%) NA
COMBINAGAO 1. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS
LINHAS VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS
ORIGINAIS E AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA
REFERIDA COMBINAGAO TESTADA.
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FIGURA A.0.4: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL SI (%) NA COMBINACAO 1.
A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINAGAO TESTADA.
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FIGURA A.0.5: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL TI (%) NA COMBINAGAO 1.
A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINAGAO TESTADA.
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2.2. MEDIAS LOCAIS — COMBINAGAO 2
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FIGURA A.0.6: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL ALAP (%) NA COMBINACAO
2. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA
COMBINAGAO TESTADA.
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FIGURA A.0.7: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL FE (%) NA COMBINACAO 2.
A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
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AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM

COMBINACAO TESTADA.

AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA
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FIGURA A.0.8: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL RESTO (%) NA
COMBINAGAO 2. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS
LINHAS VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS
ORIGINAIS E AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA
REFERIDA COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.9: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL SI (%) NA COMBINACAO 2.
A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINAGAO TESTADA.
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FIGURA A.0.10: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL TI (%) NA COMBINACAO
2. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA
COMBINAGAO TESTADA.

2.3. MEDIAS LOCAIS — COMBINAGAO 3
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FIGURA A.0.11: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL ALAP (%) NA
COMBINAGAO 3. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS
LINHAS VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS
ORIGINAIS E AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA
REFERIDA COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.12: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL FE (%) NA COMBINACAO
3. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.13: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL RESTO (%) NA

COMBINAGAO 3. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS
LINHAS VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS

ORIGINAIS E AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA
REFERIDA COMBINAGAO TESTADA.
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FIGURA A.0.14: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL SI (%) NA COMBINACAO
3. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINAGAO TESTADA.

]

&)

525000

% (m)

530000 535000

L
530000 535000

i (m)

Tii%)

]
o

r
=]

¥ (m)

_____ 9805000

9310006

9805000

¥ (m)

Tii%)

5]

5]

Z (m

Z (m)

FIGURA A.0.15: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL TI (%) NA COMBINACAO
3. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINACAO TESTADA.
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2.4. MEDIAS LOCAIS — COMBINACAO 4
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FIGURA A.0.16: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL ALAP (%) NA
COMBINAGAO 4. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS
LINHAS VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS
ORIGINAIS E AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA

REFERIDA COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.17: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL FE (%) NA COMBINACAO
4. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.18: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL RESTO (%) NA
COMBINAGAO 4. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS
LINHAS VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS
ORIGINAIS E AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA
REFERIDA COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.19: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL SI (%) NA COMBINACAO
4. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA
COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.20: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL TI (%) NA COMBINACAO
4. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA
COMBINACAO TESTADA.

2.5. MEDIAS LOCAIS — COMBINAGCAO 5
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FIGURA A.0.21: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL ALAP (%) NA
COMBINAGAO 5. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS
LINHAS VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS
ORIGINAIS E AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA
REFERIDA COMBINAGAO TESTADA.
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FIGURA A.0.22: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL FE (%) NA COMBINACAO
5. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINACAO TESTADA.
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FIGURA A.0.23: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL SI (%) NA COMBINACAO
5. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINAGAO TESTADA.
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FIGURA A.0.24: MEDIAS LOCAIS AO LONGO DOS EIXOS X, Y E Z, PARA A VARIAVEL TI (%) NA COMBINACAO
5. A LINHA VERMELHA ESPESSA REPRESENTA AS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS, AS LINHAS
VERMELHAS TRACEJADAS REPRESENTAM O DESVIO PADRAO DAS MEDIAS LOCAIS DOS DADOS ORIGINAIS E
AS LINHAS PRETAS REPRESENTAM AS MEDIAS LOCAIS DOS VINTE CENARIOS SIMULADOS NA REFERIDA

COMBINAGAO TESTADA.
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3. CONTINUIDADE ESPACIAL

As figuras A.25 a A.28 exibem a adequada reproducdo dos correlogramas obtidos
nos vinte cenarios simulados quando comparados com os correlogramas dos dados
originais, para as variaveis de interesse em cada combinagdo analisada.

3.1. CORRELOGRAMAS
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FIGURA A.0.25: CORRELOGRAMAS EXPERIMENTAIS (LINHA VERMELHA FINA), CORRELOGRAMAS MODELADOS
(LINHA VERMELHA ESPESSA) E CORRELOGRAMAS OBTIDOS NAS SIMULACOES (LINHAS PRETAS) PARA AS

VARIAVEIS ALAP, FE, RESTO, SI E TI.
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3.2. CORRELOGRAMAS
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Distancia {m)

Distancia (m)

Distancia {m)

Distancia (m)

Distancia (m)

-1000 0 1000 -2000 -1000 0 1000 2000
.00 1.00 1.00
= 75 = 0.7% 0.75 &
o o
2 = i
I o.s0 2 o.s0 0.s0 B
25 0.25 0.25
0.00 o.o0 M L o.o0
~2000 —1000 0 1000 2000
Distancia (m) Distancia (m)
Distancia(m) Distancia (m) Distancia (m)
-2000 -1000 0 1000 200 -2000  -1000 0 1000 2000 3000 400 -2000 -1000 0 1000 2000
1 1 1 1 1 1 1 1
.00 | Ed E 1.00 f — .00 1.00
& 75 = o.urs 1F 75 0.75  §
= = [+
H - - 5
2 o.s0 2 o.s0 | 1z .50 0.sa  F
o 25 o.25 | E R { o.zs
L L L L n L L L n L L 0.o0
-2000 -1000 0 1000 200 ~2000 -1000 0 1000 2000 3000 400 ~2000 -1000 0 1000 2000 "

FIGURA A.0.26: CORRELOGRAMAS EXPERIMENTAIS (LINHA VERMELHA FINA), CORRELOGRAMAS MODELADOS
(LINHA VERMELHA ESPESSA) E CORRELOGRAMAS OBTIDOS NAS SIMULACOES (LINHAS PRETAS) PARA AS

VARIAVEIS ALAP, FE, RESTO, SI E TI.
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3.3. CORRELOGRAMAS
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FIGURA A.0.27: CORRELOGRAMAS EXPERIMENTAIS (LINHA VERMELHA FINA), CORRELOGRAMAS MODELADOS
(LINHA VERMELHA ESPESSA) E CORRELOGRAMAS OBTIDOS NAS SIMULACOES (LINHAS PRETAS) PARA AS
VARIAVEIS ALAP, FE, RESTO, SI E TI.
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3.4. CORRELOGRAMAS PARA A COMBINACAO 4
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FIGURA A.0.28: CORRELOGRAMAS EXPERIMENTAIS (LINHA VERMELHA FINA), CORRELOGRAMAS MODELADOS
(LINHA VERMELHA ESPESSA) E CORRELOGRAMAS OBTIDOS NAS SIMULACOES (LINHAS PRETAS) PARA AS

VARIAVEIS ALAP, FE, RESTO, SI E TI.
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3.5. CORRELOGRAMAS PARA A COMBINACAO 5
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FIGURA A.0.29: CORRELOGRAMAS EXPERIMENTAIS (LINHA VERMELHA FINA), CORRELOGRAMAS MODELADOS
(LINHA VERMELHA ESPESSA) E CORRELOGRAMAS OBTIDOS NAS SIMULACOES (LINHAS PRETAS) PARA AS
VARIAVEIS ALAP, FE, SI E TI.
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