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1. INTRODUCAO

Dentre uma variedade de aplicacdes do Sistema de Informacbes Geogréficas (SIG), 0
mapeamento de areas com potencial mineral € uma aplicacéo desta ferramenta, tanto na
estimacao de recursos minerais quanto na exploracdo mineral, que utiliza dados espaciais
de naturezas variadas. Comumente, a selecéo, evolucéo e combinacdo de evidéncias para
depdsito mineral séo feitas com a guda de uma mesa de luz onde véarios mapas sao
superpostos fisicamente para determinar a relacdo de recobrimento entre as anomalias.
Os SIG vém, nos ultimos tempos, contribuindo significativamente para a melhoria deste
processo e expandiu as técnicas computacionais para 0 processamento, andlise e
manipulacdo de planos de informacdes (layers) individuais, oferecendo, desta forma,
ferramentas para 0 modelamento e analise de relacbes entre dados espacializados, que
auxiliam na tomada de decisdes para a definicdo de regifes geologicas de interesse

econdmico (Bonham-Carter, 1994).

Desta forma, modelos matematicos, aritméticos e logicos, buscando representar
propriedades e processos do meio fisico natural, tém sido implementados nos SIG, com
o objetivo de facilitar 0 seu estudo e compreensdo para que se possa atuar sobre 0 meio
ambiente de forma responsavel e cooperativa (Felgueiras, 1999). Contudo, as
propriedades naturais da superficie terrestre sdo espacialmente continuas, sendo
restritivo descrevé-las através de simples funcdes matematicas. Modelos inferenciais para
este objetivo vém sendo propostos. A Geoestatistica € um desses modelos e sua base
conceitual estd fundamentada na teoria das variaveis regionalizadas, formalizada por
Matheron (1971).

A Geoestatistica € reconhecida como sendo uma ferramenta particularmente efetivaaem
todas as fases de estudos de areas de potencial mineral. Modelos geoestatisticos provém
solugdes para questdes como: determinacdo do grau de expansdo do depdsito mineral,
determinacéo de éreas de extracdo, otimizacdo do padréo de amostragem, entre outras.
Dentre os procedimentos geoestatisticos, a Krigeagem se destaca como a ferramenta que
possibilita a inferéncia de valores, a partir de amostras pontuais de um atributo espacial.
Estas inferéncias sGo usadas, geramente, para finalidades de mapeamento digital de

atributos espaciais.



Neste contexto, este trabalho se propde explorar, comparar e avaliar os procedimentos
geoestatisticos de Krigeagem Ordinaria e Krigeagem por Indicacéo, disponivels no
software Spring 3.4, para a interpolacdo de dados geoquimicos de solos do depésito de

Cu e Zn do Pojuca, situado na Provincia Mineral de Cargjas (PA).
2. AREA DE ESTUDO E GEOLOGIA

A jazida de Cu e Zn do Pojuca esta situada na Provincia Minera de Cargjas, parte
oriental da Regido Amazonica, sudoeste do Estado do Para (Figura 1), e € denominada
de Alvo 2 — Corpo 4 pela Rio Doce Geologia e Mineracéo S.A. (DOCEGEOQO). Além da
importancia econdmica, esta area foi escolhida devido a disponibilidade de dados
geoldgicos (DOCEGEO, 1984) (Figura 2) e geoquimicos de solo (Moura, 1985).

A avadiacdo das reservas de minério desta area revelou a existéncia de 58 milhdes de
toneladas de minério, com teor médio de 0,87% de cobre, correspondendo, no Corpo 4,
a 48 milhdes de toneladas com 0,90% de zinco. Também ha quantidades expressivas de
ouro, prata e cadmio. As jazidas de cobre e zinco no Pojuca estdo situadas a cerca de 30
km do termina da Estrada de Ferro Cargas, 0 que certamente estimulara o seu
aproveitamento econémico. Ha possibilidade de producéo de 15 mil toneladas por ano
de metal contido (cobre e zinco), por meio de lavra subterranea, com o aproveitamento

dos concentrados pelas metalUrgicas nacionais (Santos, 1986).

Geologicamente, os depositos de cobre e zinco da area Pojuca ocorrem num pacote
metavulcanossedimentar denominado Grupo lgarapé Pojuca (DOCEGEO, 1988),
limitado a norte por rochas do Complexo Xingu e a sul por metassedimentos psamo-
peliticos de baixo grau metamorfico. O conjunto € cortado por granitos com cercade 1.8

b.a., correlacionaveis ao Granito Serrado Carajas (Saueressig, 1988).

DOCEGEO (1988) caracterizou o Complexo Xingu como congtituido por rochas
gnéissicas, as vezes migmatizadas, de composicdes tonaliticas, trondhjemiticas e/ou
granodioriticas, tidas como retrabalhamento metamorfico sobre terrenos graniticos
arqueanos. Caracterizou ainda o Grupo |garapé Pojuca como constituido por sedimentos
de composicdo variada, formagdes ferriferas, anfibolitos, rochas vulcanicas basicas
intermediarias e rochas gnaissicas. Adicionalmente a empresa, define no Grupo Igarapé

Pojuca a Formagao Corpo Quatro (Figura 2).
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Fig. 1 —Mapade localizacdo da area de estudo.
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Fig. 2 — Mapa geolégico da area do Pojuca (Alvo 2 — Corpo 4), elaborado por



2.1 Formacéao Corpo Quatro

A Formacéo Corpo Quatro € uma unidade composta por sedimentos clasto-quimicos,
com espessura média de 100m. Esta Formacdo hospeda mineralizagdes de Cu ou Cu
(Zn) e a area do deposito esta encaixada em rochas vulcanicas basico-intermediarias e
compreende dois grupos litologicos principais. rochas com fragmentos e rochas
bandadas.

As rochas com fragmentos constituem o horizonte guia das mineralizacfes, ocorrendo a
elas sobrepostas ou intercaladas. A principal caracteristica desta unidade € a presenca de
massas de quartzo milimétricas a centimétricas, imersos numa matriz que pode
apresentar disseminagOes de calcopirita, pirrotita e esfalerita. A similaridade destas
rochas com as rochas bandadas subjacentes, leva a crer que estas tenham sido originadas
por retrabalhamento desta unidade (Medeiros, 1986).

As rochas bandadas sdo formadas predominantemente por sedimentos quimicos, onde se
alternam bandas milimétricas a centimétricas de anfibdlio, quartzo, sulfetos de F¢, Cu e
Zn, e magnetita. Intercalados, ocorrem niveis peliticos ou pelito-quimicos com
proporgdes variaveis de anfibolios, amandina, biotita, quartzo, magnetita, que também
podem apresentar mineralizacOes sulfetada. Nivels de chert e formacéo ferrifera bandada

podem ocorrer, normalmente proximo a base desta unidade.

As rochas metavulcanicas sdo basaltico-andesiticas fregiientemente exibindo assembléas
de ateracdo hidrotermal. As vulcanicas sobrepostas a Formagdo Corpo Quatro sdo
denominadas Metavulcanica |, apresentando granulacdo mais fina e aspecto geralmente
isdtropo; as rochas vulcanicas sotopostas séo denominadas Metavulcéanicas |1 e, dém da
granulacdo maior, apresentam foliagdo melhor desenvolvida e intercalacbes de biotita

anfibolitos.

A mineralizacdo de Cu e Zn do Corpo Quatro esta hospedada nas rochas bandadas sob a
forma de disseminagdo, bandas milimétricas a centimétricas, raramente constituindo
niveis decimétricos de sulfetos macicos e em fraturas. Os minerais de minério
predominante sdo pirrotita, calcopirita e esfalerita; pirita, magnetita e ilmenita ocorrem
eventualmente. Associados aos niveis sulfetados ocorrem eventuamente ouro

(normalmente com teor inferior a 0,5 g/ton), prata (até 20 g/ton) e molibdénio (até 200



ppm). Niveis mineralizados de esfaerita contém cadmio em valores de até 250 ppm.
Podem ocorrer mineralizacbes a Cu, em nivel de minério, tanto nas rochas com
fragmentos como em rochas metavulcanossedimentares e rochas vulcanicas (Saueressig,
1988).

3. ORIGEM DOSDADOS

Os dados geoquimicos utilizados neste trabalho foram obtidos através do levantamento
realizado por Moura (1985) que executou trabalhos de amostragem para 171 elementos
amostrais de solo numa &rea de aproximadamente 2 km® no Alvo 2 - Corpo 4. O autor
estabeleceu estacOes de coleta dispostas quadraticamente distantes 100m entre s, ao
longo de 19 perfis transversais a linha de base de direcdo N36W. O material foi coletado
a 40 cm de profundidade com o auxilio de uma escavadeira manual. Na tentativa de
obter-se uma representatividade significativa do material amostrado, foi coletado cerca

de 1kg de solo por amostra.

Os elementos amostrais do solo foram secos em estufa a 95°C, desagregados e
peneirados. A fracdo menor que 2 mm sofreu quarteamento, trituramento até a fracéo
menor que 0,063 mm e posterior homogeneizacdo. O material homogeneizado sofreu
abertura a quente com uma mistura de HF e HCIO, na proporc¢édo 2:1 e posterior adicdo
de HCI.

As solugdes obtidas foram analisadas para 10 elementos quimicos dos quais adotou-se
apenas 2 para este trabalho, Cu e Zn, considerando que a mineralizacdo ocorrente no

local é predominantemente destes elementos.

Moura (1985), usando a técnica estatistica multivariante de analise de agrupamento, que
utiliza a smilaridade entre individuos para classifica-los hierarquicamente em grupos,
mais ou menos homogéneos, classificou os elementos amostrais de solo em grupos
geoquimicamente homogéneos com base nas similaridades de suas composicoes
quimicas, bem como na distribuicdo destes no mapa geologico. Dessa forma, os
elementos amostrais do solo do Alvo 2 - Corpo 4 foram classificados em oito grupos

distintos, relacionados da seguinte forma com as unidades rochosas subjacentes:



— Gruposl, 5e7: Solo desenvolvido sobre os anfibdlio xistos.

- Grupo 2 : Solo desenvolvido sobre os metassedimentos.

— Grupos3e8 : Solo desenvolvido sobre as rochas basicas.

- Grupo 4 . Solo desenvolvido proximo ao contato das rochas basicas

com anfibolio xistos.

Grupo 6 : Solo desenvolvido sobre aluvides.
4. FUNDAMENTAGAO TEORICA
4.1 Introducéo

Amostras de dados espaciais, medelados como campos, podem ser espacializadas
utilizando-se algoritmos de inferéncia ou interpolacédo. O procedimento de espacializacdo
consiste em inferir valores do atributo, em posicdes ndo amostradas, a partir dos valores
observados. Desta forma, pode-se obter o valor do atributo em qualquer posicéo do

espaco, ainda que a representacdo por campo sgja discreta (Felgueiras, 1999).

Os algoritmos para inferéncia de atributos de dados espaciais, representados por
amostras pontuais, podem ser classificados em dois (2) tipos basicos: interpoladores

deterministicos e interpoladores estocasticos.

Os agoritmos de interpolacdo deterministicos mais utilizados na prética sdo os de média
movel ponderada (Burrough, 1987, Felgueiras, 1987, McCullagh, 1988). Estes
interpoladores sdo denominados locais pois utilizam um subconjunto das amostras na
vizinhanca de cada ponto a ser interpolado. Variacbes deste algoritmo também sio
usadas, tais como: interpolacdo por vizinho mais préximo, interpolacdo por média

simples, interpolacédo por quadrantes, interpolacéo por cotas.

Os interpoladores estocasticos utilizam as ferramentas de geoestatistica para inferéncias
de valores de atributos com estimativas de incertezas. A geoestatistica envolve andlise e
inferéncia de fendmenos espacial e/ou temporal, tal como concentracéo de poluentes,
variagio de teor de um elemento quimico no solo, preco do petréleo no tempo, etc. E

uma classe de técnicas usadas para andisar e inferir valores de uma variavel distribuida



no espaco e/ou no tempo. Os procedimentos inferenciais da geoestatistica séo

conhecidos como métodos de krigeagem.
4.1 Krigeagem

O termo krigeagem € derivado do nome Daniel G. Krige, que foi o pioneiro a introduzir
0 uso de médias mlveis para evitar a superestimacdo sistemética de reservas de

mineracdo (Delfiner e Delhomme, 1975).

Inicialmente, o método de krigeagem foi desenvolvido para solucionar problemas de
mapeamento geoldgicos, mas seu uso expandiu-se com sucesso No Mmapeamento de solos
(Burgess e Webster, 1980a,b), mapeamento hidrolégico (Kitanidis e Vomvoris, 1983),

mapeamento atmosférico (Lajaunie, 1984) e outros campos correlatos.

A krigeagem baseia-se na andlise e na modelagem da variabilidade espacia do atributo a
partir de um conjunto amostral pontual desse atributo. Supde, ainda, a hipotese de
estacionariedade de segunda ordem para a propriedade que estd sendo modelada, ou
sgja, a média é constante em todas as posi¢cies do campo e a covariancia so depende da

distancia entre as amostras.

A krigeagem engloba um conjunto de métodos de estimac&o, contudo, este trabaho
limita-se somente a apresentacdo de dois tipos, a krigeagem ordinaria e krigeagem por

indicacdo, 0s quais serdo descritos nos itens seguintes.
4.1.1 Krigeagem Ordinaria

A krigeagem ordinaria € um estimador de krigeagem linear, ou sgja, estima um valor em
posicdo espacial ndo observada, segundo uma combinacéo linear dos valores de um
subconjunto amostral local. A krigeagem ordinaria, diferentemente da krigeagem
smples', possibilita a inferéncia do atributo, numa posicdo u, sem a necessidade de se
conhecer a média estacionaria 1. Sob a condicdo de que a somatoéria dos ponderadores

da krigeagem ordinéria Ao, (u) éigual a1, ou sga
22(3/100/ (u=1 (1)




Assim, tém-se a seguinte formulagéo para o estimador de krigeagem ordinaria (Journel,
1988 in Felgueiras, 1999):

n(u)

Zy(u) = Z/‘Oa (u).z(u,) (2)

Journel (1988) monstra que a aplicacdo dos critérios de minima variancia do erro de
estimacao e de ndo tendenciosidade do estimador possibilita o cAlculo dos pesos, Aos(U),

pela solugcdo do seguinte sistema de equacdes de krigeagem ordinaria:

gﬂoa(u)c(uw Uﬁ) + ({Ku) = C(U, uﬁ) para,B =1.., n(U)
| w (3)

ZAOH (U) =1

onde: C(u,, Up) € a covariancia entre as amostras observadas em U, € Ug. C(u, Up) € a
covariancia entre a amostra observada em ug e a posicéo u €; ¢g(u) é o multiplicador de
Lagrange, necessario para a minimizagdo da variancia do erro e associado com a

n(u)
restrico ) Ay, (u) =1.
a=1

Em notagdo matricial, o sistema de krigeagem ordinaria da equacdo 3 pode ser expresso

como: K . A=k = A=Kk, com:

Cy Cpounn c, 1 Aoy Cy
Cy Coun C, 1 Aoy C,,
K=1|: : A= lek= (4)
C, Copoeen C, 1 Aoy, C.,
1 1. 1 0 @ 1

onde: K e k s80 matrizes das covariancias, Cqg, cOma e 3 = 1,..., n(u), € a covariancia
entre as posi¢oes das amostras a e 3; Cq, cOm a = 1,..., n(u), é a covariancia medida
entre a posicdo da amostra a e a posicdo u, na qua se quer inferir um valor para o

atributo €; A é o vetor dos pesos.



Pode-se, ainda, expressar, na forma matricial, a variancia do erro de estimacdo por

krigeagem ordinaria por (Journel, 1988):
g; =C(0) - (A)"k (5

As covariancias C(ug, Uq) € C(u, u,), apresentadas em 4, sdo calculadas a partir do
modelo de variograma tedrico, 2y(h), gjustado sobre o variograma experimental que é

determinado, a partir do conjunto amostral, por:

_ 1 _ 2
2y(h) = WZ(Z(Ua) Z(u,)) (6)

onde N(h) é o nimero de pares de amostras separadas, aproximadamente, pelo vetor h.
A Figura 3 mostra um variograma experimental com ajuste por um medelo de variografia

tedrico.

Fig.3: Exemplo de semivariografia experimental.
Os parametros do semivariograma podem ser observados diretamente da Figura 3, séo

des;

+ Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas

espaciamente.



+ Patamar (C): é o vaor do semivariograma correspondente a seu alcance (a).
Deste ponto em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial
entre as amostras, porgue a variancia da diferenca entre pares de amostras torna-

se invariante com a distancia.

« Efeito Pepita (Cy): por definicdo, g (0)=0, entretanto, na pratica, a medida que h
tende para O (zero), g (h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito
Pepita (Cp). O vaor de C, revela a descontinuidade do semivariograma para

disténcias menores do que a menor distancia entre as amostras.

« Contribuicéo (C,): é adiferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (C,).

Os modelos tedricos mais utilizados sdo 0os modelos esférico, exponencial, gaussiano e
poténcia. Os valores de efeito pepita, de patamar e de alcance, obtidos na variografia do
dado, sfo utilizados na definicdo dos parametros do modelo tedrico escolhido para o
gjuste. Caso o comportamento do atributo sga anisotropico, o gjuste deve ser readlizado
com modelos tedricos compostos baseados nas diregdes de maxima e minima
continuidade.

4.1.2 Krigeagem por I ndicacéo

A krigeagem por indicacdo é um estimador de krigeagem ndo linear. Ou sga,
diferentemente da krigeagem ordinaria (linear), este estimador € aplicado sobre um
conjunto amostral cujos valores do atributo foram modificados segundo uma
transformacdo ndo linear, por exemplo, uma transformagéo gaussiana, lognormal ou
outra (Deutsch e Journel, 1998 in Felgueiras, 1999). O procedimento de krigeagem por
indicacdo requer uma transformacdo ndo linear, chamada de codificacdo por indicacao,
gue transforma cada valor do conjunto amostral Z(u,) em valores por indicacéo. Esta
técnica tem como principal vantagem ser ndo paramétrica, ou sga, nenhum tipo de
distribuicdo para a variavel aleatdria (VA) € considerada a priori. Ela possbilita a
estimativa da funcéo de distribuicdo da VA que, por sua vez, permite a determinacéo de
incertezas e a inferéncia de valores do atributo, em localizagcbes espaciais néo
amostradas. Além disso, diferentemente da krigeagem linear, este procedimento

consegue modelar atributos com alta variabilidade espacial, sem a necessidade de se



Ignorar os dados amostrados cujos valores estdo muito distantes de uma tendéncia
(Journel, 1983 in Felgueiras, 1999).

A krigeagem por indicacdo sobre um conjunto de dados numéricos Z(u=u,), 0 caso
deste trabalho, para um valor de corte z, gera um conjunto amostral por indicacéo I(u=

Uq: Z«) do tipo:

1,587 (u)<z,

L(u;2) ={ W

0,5eZ (u) >z,

A Figura 4 ilustra a codificacdo por indicagcéo aplicada sobre todo conjunto amostral
criando, para cada valor de corte, um conjunto amostral por indicagdo cujos valores das
amostras sdo transformados em 0 ou 1. Os K vaores de corte, z, k=1,2,...,K, sdo

definidos em funcdo do nimero de amostras.

Fig. 4: Codificacdo por indicaco dos dados amostrais numéricos para um valor de corte

Z=Z.

FONTE: Felgueiras (1999, p. 43)



A krigeagem por indicacdo simples € um procedimento de krigeagem linear simples
aplicado a um conjunto amostral codificado por indicacdo, nos valores de corte z=z, e

tem a seguinte formulagéo:
. n(u) . n(u)
Fs (U2, /() = z/]Sa(U; z,)i(U,;2) + {1_ z/]Sa(U; Zk)i|F *(z) (8)
a=1 a=1

onde F*(z) é a média da FA da regido estaciondria e 0s pesos As,(U; z) S80

determinados com o objetivo de minimizar a variancia do erro de estimacéo.

Considerando-se a somatéria dos pesos de ponderacdo igual 1, obtém-se uma variante
mais smplificada da krigeagem por indicacdo simples, a krigeagem por indicacéo

ordinaria, cuja expressdo de estimacdo se resume a:
* n(U) -
Fo (U2 /() = ZAOH (U z,)i(u; ) 9)
a=1

sendo que 0s pesos Aoq(U); z) sdo obtidos pela solugdo do seguinte sistema de equagdes

de krigeagem por indicacdo ordindria:

.
%AM(U; z,)C, (hy;;2) +¢u;z,) = C, (h,; 7 )0a =1.2,...,n(u)

{ n(_u) (10)

ZAOO/(U; Zk) :1

onde @(u;zc) é o multiplicador de Lagrange, hss € 0 vetor de separacdo definido pelas
posicdes u, € ug, hy € 0 vetor definido entre posicdes uq e u, C(hg; z) € a
autocovariancia definida por hqs e Ci(hg; z) é a autovariancia definida por h, em z=z.
As autocovariancias sdo determinadas pelo modelo de variografia tedrico definido pelo

conjunto | para z=z.

A krigeagem por indicacdo, simples ou ordinéria, fornece, para cada valor de corte z,
uma estimativa que é também a melhor estimativa minima quadrética da esperanca
condicional da VA I(u; z). Utilizando esta propriedade, pode-se calcular estimativas dos
valores da funcéo de distribuicdo acumulada condicionada (fdac) de z(u) para vérios

vaores de z=z, pertencentes ao dominio de Z(u). O conjunto dos valores das fdac’s,



estimados nos valores de corte, € considerado uma aproximacao discretizada da fdac real
de Z(u). Quanto maior a quantidade de valores de corte, melhor é a aproximacdo. A
aproximacdo é completada pela definicdo de uma funcdo de gjuste para a distribuicéo,
gue deve ser utilizada para se inferir a fdac para valores diferentes dos valores de corte.
Um gjuste linear € o mais simples de se definir, porém fungdes de maior grau podem ser
usadas.

Assim, a krigeagem por indicacdo é dita ndo paramétrica, pois ndo considera nenhum
tipo de distribuicéo de probabilidade a priori para a variavel aeatéria. Ao invés disso, ela
possibilita a construcéo de uma aproximacao discretizada da fdac de Z(u). Os valores de
probabilidade discretizados podem ser usados diretamente para se estimar valores
estatisticos caracteristicos da distribuicdo, tais como: valor médio, variancia, mediana,

quantis e outros (Felgueiras, 1999).

O conhecimento da fdac, em uma localizacdo u, possibilita uma estimativa direta da
incerteza, sobre o valor ndo conhecido z(u), anterior a, e independente da, escolha de um
estimador z(u) (Goovaerts, 1997 in Felgueiras, 1999).

Quando a fdac apresenta um ato grau de similaridade e pode-se supor a hip6tese de
normalidade para a distribuicdo, a incerteza pode ser especificada por intervalos de

confianga, centrados no valor médio estimado, p1,(u), do tipo:
Prob{Z(u) O[x, (u) £ o(u)]} C0.68
ou (11)
Prob{ Z(u) L] p{u) £220(u)]} 00.95

onde o*=E{(Z(u)-E{Z(u)})’} é a variancia da distribuicdo. O intervalo de confianca
consiste de um valor minimo e maximo em conjunto com a probabilidade de um valor,

ndo conhecido, estar dentro desse intervalo.

Para distribuicbes assmétricas, uma medida mais robusta € o intervalo interquartil, que €
definido como a diferenca entre dois quantis, simétricos em relacéo a mediana. A partir
da funcéo de distribuicio acumulada condicionada inferida, F (u;z[X(n)), pode-se derivar

véarios intervalos de probabilidade tais como o intervalo 95%, [do.ozs;0o.075], tal que:



PrOb{ Z(U) qu0.025;q0.975j /(n)} =0.95 (12)

COM (o025 € Cog7s SeNdo os quantis 0.025 e .975, respectivamente, da fdac, ou sgja, qo.ozs
é tal que F*(u; Qo.ozsL(N))=0.025 e goo7s € tal que F*(U; go.97sL(N))=0.975. Os valores do
atributo, referentes aos quantis, sdo estimados a partir da funcéo de guste e dos valores

de corte usados na krigeagem por indicacao.
5.METODOLOGIA E RESULTADOS

A metodologia utilizada neste trabalho diz respeito, basicamente, a aplicacdo dos
métodos geoestatisticos descritos nos itens anteriores, krigeagem ordinaria e krigeagem
por indicacdo, para dois conjuntos de dados geoquimicos de solos, teores dos elementos
cobre (Cu) e zinco (Zn), em ppm, e comparar 0s resultados obtidos nos dois

procedimentos.

Os dados utilizados, como ja detalhado no item 3, foram obtidos do levantamento
geoquimico de solo, realizado pela Rio Doce Mineracéo e Geologia S.A (DOCEGEO)
no depdsito de Cu e Zn do Pojuca, Provincia Mineral de Cargjas, Estado do Para. Do
conjunto de 10 variaveis analisadas naquela amostragem foram selecionadas apenas duas
para este trabalho, Cu e Zn, cujos atributos constituiram planos de informagéo numéricos

diferentes com 148 pontos de amostragem cada.

A seguir sdo apresentados, individualmente, os resultados da aplicacdo dos métodos de

interpolacdo geoestatisticos discutidos.
5.1 Aplicacéo da Krigeagem Ordinaria

O modulo de Geoestatistica de Krigeagem Ordinaria implementado no Spring 3.4 possui
quatro (4) passos, esgquematizados na Figura 5 e discutidos separadamente nos itens
seguintes, os quais foram sequencialmente aplicados aos conjuntos de dados tratados
neste trabalho.
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Fig. 5. Passos para redlizacdo de krigeagem ordinaria utilizando o moédulo de
geoestatistica do Spring 3.4.

5.1.1 Analise Exploratoria

A andlise exploratoria dos dados é uma etapa de fundamental importancia e obrigatoria
dentro de qualquer estudo geoestatistico. E uma etapa precursora introduzida para
averiguar as propriedades estatisticas e matematicas dos dados (Burrough et al., 1996).

Neste sentido, foram obtidas algumas estatisticas para o conjunto amostral considerado
(Figura 6), tais como média, desvio padrdo, variancia, coeficiente de variacdo,
coeficiente de assimetria, coeficiente de curtose, valor minimo, quartil inferior, mediana,
quartil superior e valor maximo. Todos estas edtatisticas foram obtidas através do

Modulo de Andlise Exploratoria do Spring e estdo apresentadas na Tabela 1.



Fig. 6: Distribuicdo espacial das amostras do levantamento geoquimico de solo.

TABELA 1—-ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS AMOSTRAS (%).

ESTATISTICAS Cu Zn
NUmero de observactes 148 148
NUmero de observactes validas 148 148
Média 575.804 153.703
Variancia 83168.685 28891.155
Desvio Padréo 288.390 169.974
Cosficiente de variacéo 0.501 1.106
Codficiente de assimetria 0.587 4.136
Codficiente de curtose 2.622 23.901
Valor minimo 42.000 10.000
Quartil inferior 352.000 72.000
Mediana 535.000 112.000
Quartil superior 754.000 169.000
Valor maximo 1284.000 1217.000




As ferramentas de andlise exploratoria do Modulo de Geoedtatistica do Spring
possibilitam, também, calculo e apresentacéo de histogramas das amostras e graficos de
probabilidade normal, tal como mostrado nas Figuras 7 e 8.

Nestes graficos observa-se que o conjunto amostral de Cu apresenta uma distribuicéo
mais proxima da normal que o conjunto amostral de Zn, dado tanto pelo histograma de

freguéncia, quanto pelo grafico da probabilidade normal e coeficientes de assimetria.
5.1.2 Geracao de Semivariograma

Na geoestatistica, a geracdo de semivariograma experimental € uma etapa importante,
pois 0 modelo de variograma escolhido é a interpretacdo da estrutura de correlacéo
espacial a ser utilizada nos procedimentos inferenciais da krigeagem. Isto exige varias
interacOes, € um processo em que o0 andista deve averiguar 0 comportamento do
semivariograma em varias diregdes, na tentativa de detectar orientacdes de maxima e
minima continuidade do fendmeno em estudo. No caso de existir uma direcéo de maxima
e de minima continuidade, o fendmeno € dito anisotropico. A anisotropia deve ser
considerada e modelada, a fim de retratar a verdadeira continuidade espacial do
fendmeno. Um método de modelar a anisotropia seria combinar os modelos direcionais
num unico modelo consistente para todas as diregoes (Isaaks e Srivastava, 1989) e sO
entdo aplicar a krigeagem propriamente dita, contudo, tal metodologia ainda ndo foi
implementada no sistema Spring. Desta forma, para este trabalho, adotou-se uma
situacdo de isotropia do fendmeno e efetuou-se o procedimento de krigeagem para a

direcéo que se obteve melhor guste do semivariograma.

Os resultados obtidos da andlise dos semivariogramas direcionais para as variaveis Cu e
Zn estdo apresentados nas Figuras 9 e 10, bem como 0S respectivos parametros

utilizados.
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Fig. 7: A: Histograma das amostras de Cu. B: Grafico da probabilidade normal de Cu.
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Fig. 8: A: Histograma das amostras de Zn. B: Grafico da probabilidade normal de Zn.
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Fig. 9: Semivariograma direcional obtido para as amostras de Cu.
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Fig. 10: Semivariograma direcional obtido para as amostras de Zn.



5.1.3 Ajuste de Semivariograma

O procedimento de gjuste de semivariograma ndo € direto e automéatico, Como no caso
de uma regressdo, por exemplo, mas sim interativo, pois nesse processo o intérprete faz
um primeiro gjuste e verifica a adequacdo do modelo tedrico. Dependendo do gjuste

obtido, pode ou ndo redefinir o modelo, até obter um que seja considerado satisfatorio.

Assim, como ja foi mencionado, apds algumas interacdes, obteve-se gjustes considerados
bastantes satisfatérios, com o modelo esférico, para as direcbes consideradas no item
anterior, conforme mostrado nas Figuras 11 e 12 com os respectivos relatorios de dados,

onde sdo apresentados, também, os parametros do semivariograma.
5.1.4 Validacéo do Modelo

Aos procedimentos anteriores de geracdo e guste de semivariograma esta sempre
associado um certo grau de incerteza sobre os parametros gjustados aos modelos. Esta
incerteza é 0 erro da estimativa, o qual pode ser obtido através do procedimento
chamado validacdo do modelo. Resumidamente, o processo de validacdo envolve a re-
estimacdo dos valores conhecidos através dos parametros gustados a0 modelo do
semivariograma. Assim, antes de executar a krigeagem propriamente dita, €
recomendavel verificar os resultados da validagcdo. Problemas Obvios podem ser
identificados com os parametros de entrada (por exemplo, a especificagdo do

semivariograma) ou com os dados (por exemplo, valores aberrantes, ou outliers).

Desta forma, foram obtidas as estatisticas do erro, a distribuicdo espacia do erro, o

histograma do erro e o diagrama dos valores observados x estimado (Figuras 13 e 14).
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Fig. 13: Estatisticas do erro obtidas para o processo de krigeagem ordinéria das amostras
de Cu. A: DidtribuicBo espacid do erro; B: Histograma do erro e C:
Histograma Estimados x Observados.
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Fig. 14: Estatisticas do erro obtidas para o processo de krigeagem ordinéria das amostras

de Zn. A: Didtribuicdo espacia do erro; B: Histograma do erro € C:
Histograma Estimados x Observados.



5.1.5 Krigeagem

Apés consderar todas as fases anteriormente discutidas, finalmente, realizou-se o
procedimento de krigeagem ordinaria propriamente dito para espacidizar a
propriedades geoquimicas de solo (teores de Cu e Zn). Em conjunto com os valores
estimados, sdo inferidos os valores de variancia do erro de estimagdo, que séo utilizados
para gerar um mapa de incerteza formado por valores de incerteza local iguais a dois (2)
desvios padréo no total, que equivale, para distribuicbes gaussianas, a um intervalo de
confianca de 95% de probabilidade. As Figuras 15 e 16 mostram o resultado desta

operacéo.



0000 ppm
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Fig. 15: Resultado da aplicacéo da krigeagem ordinéria utilizando o conjunto amostral de
dado geoquimico de solo para Cu. A: Representacdo dos valores gerados em

escala de cinza; B: Incertezas locais obtidas a partir da variancia do erro.
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Fig. 16: Resultado da aplicacéo da krigeagem ordinéria utilizando o conjunto amostral de
dado geoquimico de solo para Zn. A: Representacdo dos valores gerados em

escala de cinza; B: Incertezas locais obtidas a partir da variancia do erro.



5.2 Aplicacéo da Krigeagem por Indicacdo

Para redlizar a krigeagem por indicac8o para os dados de geoquimica de solo (Cu e Zn),
dividiu-se os conjuntos amostrais em cinco (5) subconjuntos cada, selecionando-se
quatro (4) valores de cortes. Para cada valor de corte realizou-se a transformacdo por
indicacdo, como definido em 4.1.2, sobre as amostras originais. Foram criados, assm,
cinco (5) conjuntos amostrais por indicacdo. Para cada um desses conjuntos, utilizando-
se a ferramenta de krigeagem por indicagdo do Modulo de Geoestatistica do Spring,
conforme esquematizado na Figura 17, definiu-se um modelo tedrico de variografia para
representar a variabilidade espacial da variavel por indicacdo. Nas Tabelas 2 e 3 sdo
mostrados os resultados obtidos para cada valor de corte, para Cu e Zn, bem como os

modelos tedricos de variografia (considerados isotropicos) para cada um dos
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subconjuntos por indicagéo.

GEOESTATISTICA

ANALISE GERAGAO DE AJUSTE DE VALIDAGAO KRIGEAGEM
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EXPLORATORIA SEMIVARIOGRAMA SEMIVARIOGRAMA DE AJUSTE INDICACAO

CORTE CORTE CORTE CORTE

Fig. 17: Passos para redlizacdo de krigeagem por indicacdo utilizando o modulo de
geoestatistica do Spring 3.4.



TABELA 2: PARAMETROS DOS VARIOGRAMA TEORICOS DEFINIDOS PARA OS DADOS DE GEOQUIMICA DE
SOLO (Cu) TRANSFORMADOS POR INDICACAO EM VARIOS VALORES DE CORTE.

Valor decorte | Efeito pepita) Contribuigdo | - Alcance Akaike M odelo tedrico ﬂ
300 0.080 0.048 934.862 -100.925 Exponencial
495 -111.988 0.155 553.494 -111.988 |
600 0.134 0.155 400.376 -93.495 Esférico S
909 0.094 0.049 269.769 -115.820 | EE

29



TABELA 3. PARAMETROS DOS VARIOGRAMA TEORICOS DEFINIDOS PARA OS DADOS DE GEOQUIMICA DE SOLO (Zn)
TRANSFORMADOS POR INDICACAO EM VARIOS VALORES DE CORTE.

Valor decorte |Efeito pepita| Contribuicdo Alcance Akaike M odelo tedrico Ajuste
69 0.086 0.113 729.269 -92.699 Esférico :
105 0.153 0.122 472.579 -110.131 Esférico
159 0.125 0.094 347.754 -82.232 Esférico i
295 0.064 0.031 235.584 -84.770 Esférico |

30



A Figura 18 mostra o resultado da aplicacéo da krigeagem por indicacéo, para Cu e Zn,
onde os valores dos atributos, para cada ponto da grade, foram estimados pelo valor
médio. A Figura 19 apresenta os campos de incertezas locais obtido a partir das fdac's
construidas por este procedimento de krigeagem, onde, para cada ponto da grade, foi
obtido um valor de variancia, e portanto de desvio padréo, em torno do valor medio. Os
valores de incerteza local sdo iguais a dois (2) desvios padrdo no total, o que equivale,

para distribui¢cbes gaussianas, a um intervalo de confian¢a de 95% de probabilidade.

A Figura 20 apresenta 0 mapa de valores para as variaveis Cu e Zn estimados por
mediana. O procedimento de espacializacdo foi o0 mesmo utilizado no caso da Figura 18,
substituindo-se os valores médios pelos valores das medianas. A Figura 21 mostra os
mapas de incertezas obtidos pelos valores de uma grade de intervalos interquartis,
diferenca entre o primeiro e o terceiro quartil, de valores de Cu e Zn estimados das fdac

construidas atraves da krigeagem por indicagéo.
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Fig. 18: Mapas de valores médios inferidos a partir das fdac locais construidas pelo
procedimento de krigeagem por indicacdo para as variaveis Cu (acima) e Zn
(abaixo).
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Fig. 19: Mapas de incertezas locais obtidos a partir das variancias inferidas dos modelos
de distribuicdo probabilistica construidos pela krigeagem por indicagdo para as

variaveis Cu (acima) e Zn (abaixo).
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Fig. 20: Mapas de medianas inferidas a partir das fdac locais construidas pelo
procedimento de krigeagem por indicacdo para as variaveis Cu (acima) e Zn
(abaixo).
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Fig. 21: Mapas de incertezas locais obtidos a partir dos quartis, primeiro e terceiro,
inferidos dos modelos de distribuicdo probabilistica construidos pela krigeagem
por indicacéo para as variaveis Cu (acima) e Zn (abaixo).



7. DISCUSSAO E COMPARACAO DOSRESULTADOS

Na comparacéo do resultado da aplicacéo do estimador de krigeagem ordinaria com o
resultado da aplicacdo do estimador de krigeagem por indicagdo, observa-se que
primeiro gera uma superficie mais suavizada evidenciando a caracteristica de
minimizacdo da variancia do erro de estimacédo, tal como observado em Felgueiras
(1999).

Considerando o que foi discutido em 4.1.2 (equacdo 11) sobre a distribuicdo das
amostras no calculo da incerteza e com base nos resultados obtidos na fase de andlise
exploratéria dos dados, no procedimento de krigeagem ordinaria, poderia-se dizer que 0s
resultados que melhor representam a espaciaizacdo dos atributos (Cu e Zn) séo agqueles
gerados a partir do estimador de mediana, pois neste caso, a assimetria observada nas

distribuicdes é considerada.

Nos resultados referentes as incertezas locais, obtidas a partir da variancia do erro paraa
krigeagem ordindria, observa-se que estes apresentam um padréo de textura definido
pela distribuicdo do conjunto amostral. De outra forma, a variancia aumenta a medida
gue o ponto estimado esta mais distante das amostras, ou ainda, a variancia diminui para
pontos estimados que estdo mais préoximo das amostras e é zero quando o ponto inferido
esta sobre uma amostra. Por outro lado, quando se andlisa os resultados referentes as
incentezas gerados a partir do procedimento de krigeagem por indicag&o, observa-se que
estes apresentam variagcOes proporcionais ao comportamento do atributo na regido. Nas
areas em que existe uma variacdo maior do valor do atributo, os valores de incertezas
s80 maiores. Nas &reas em que 0 atributo tem variacdo mais suave, ou ndo varia,

observam-se valores de incertezas menores (Felgueiras, 1999).



8. CONCLUSAO

O conjunto de resultados apresentados neste trabaho e as consideracdes feitas no item

anterior permitem concluir, principalmente:

1. enquanto a krigeagem ordinaria minimiza a variancia do erro de estimagdo, a
krigeagem por indicagdo associa a incerteza a variabilidade dos valores
estimados,

2. avariancia de estimacdo da krigeagem linear depende da distribuicdo geométrica
do conjunto amostral, sem levar em consideracdo os valores do atributo, ao
contrério da krigeagem por indicacdo que relaciona diretamente os valores

estimados de incerteza com os valores do atributo;

3. akrigeagem por indicacdo possibilita uma aproximacéo discretizada da funcéo de
distribuicio acumulada condicionada (fdac), ou sga o0s vaores de
probabilidade discretizados podem ser usados diretamente para se estimar valores
estatisticos caracteristicos da distribuicdo, tais como: valor médio, mediana,

quantis, entre outros.

Finalmente, numa andlise critica, poderia-se dizer que o estimador de krigeagem por
indicacdo seria 0 mais apropriado para representar os atributos considerados neste
trabalho, teores de Cu e Zn em solo, pois além de levar em conta a distribuicdo dos

atributos associa a incerteza a variabilidade dos valores estimados.
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