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Utilizacdo de informacéo auxiliar (qualitativa e quantitativa) na estimagao
de varidveis regionalizadas. Aplica¢do ao jazigo aurifero de Castromil

Use of auxiliary information (qualitative and quantitative) in estimation
of regionalised variables. Application to the Castromil Au deposit

A. G. Luis* & A. J. Sousa™*
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Resumo: A metodologia apresentada neste trabalho recorre a uma abordagem holistica para estimar a distribuigdo espacial dos valores de
uma varidvel quantitativa principal, através da combinagfio da informagfio sobre essa varidvel com informagio auxiliar quantitativa e qualitativa.
Nesse sentido, numa primeira fase sio calculadas varidveis de sintese da informagfio auxiliar, que viabilizam a estimag@io dos valores da varidvel
principal em dois tempos: primeiro, utilizando as varidveis de sintese para estimar classes da varidvel principal, a que se segue a utilizagfo dessas
classes para condicionar a estimagfio dos valores da prépria varidvel principal. Os valores obtidos pela metodologia sdo “julgados” pela sua
competéncia, através da aplicagiio de testes de precisgio.

Apresenta-se uma aplicagio da metodologia no jazigo aurifero de Castromil, em que a varidvel principal € o teor em Au ¢ a informagdo
complementar &, por um lado, os teores em Ag e, por outro, as litologias e as cores do material atravessado pelas sondagens de reconhecimento. A
comparagiio entre os resultados da estimagfo do teor em Au em blocos de desmonte 5 x 5 x 4 m’, obtidos pela metodologia proposta e pela krigagem
tradicional, mostra algumas diferencas significativas como consequéncia da utilizagio ou ndio da informagfio auxiliar, quer na quantidade de Au a
recuperar através de suportes de desmonte quer na sua provivel distribuigio espacial.

Key-words: Multivariate geostatistics, synthetic variables, indicator variables, gold estimation.

Abstract: The methodology presented in this work appeals to a holistic approach to estimate the spatial distribution of the values of the main
a quantitative variable, using a combination of the values of this variable with other quantitative and qualitative data. It is a two stage methodology.
In the first stage, synthetic variables that summarize the auxiliary data are calculated. Then, class values of the main variable are estimated using those
synthetic variables. In the second stage those class values are used as external variables in the estimation of the main variable. The values obtained by
the methodology are validated through the application of accuracy tests.
An application of the methodology in the auriferous orebody of Castromil is presented. The main variable in this case study is the Au grade
and the secondary information is Ag grates and the lithology and the colour of the material cut by the recognition drill holes. Cross validation tests are
_ used to validate the results. Then the methodology is applied to estimate the Au grades in 5 x 5 x 4 m® blocks and the results are compared with those
obtained by ordinary kriging.

INTRODUCAO

Desde os tempos mais remotos que a humanidade ¢
obrigada a recorrer & Natureza para conseguir toda a
espécie de recursos necessarios a sua sobrevivéncia. Esta
interacgdo, associada & capacidade de inovagdo tecnold-
gica, originou um consumo de recursos naturais que tem
vindo a aumentar continuamente. Assim, Se 0S nossos
ancestrais comegaram apenas pela satisfagéio da dieta ali-
mentar imprescindivel a sua subsisténcia, a mola tecnolé-
gica encarregou-se de redimensionar as necessidades que
passaram a ter de satisfazer a produgéo de utensilios de

caca, defesa, trabalho, habitac#o, lazer, etc.. A exploragio
de recursos naturais é, deste modo, indispensével até nas
sociedades com maior sensibilidade as ideologias
ecolGgicas, sendo um elemento essencial para o desen-
volvimento e bem-estar da sociedade contemporanea.

A continuada globaliza¢fio e adopgdo dos chamados
mecanismos da livre circulagio/comercializagido/produ-
¢flo, associados a uma rapida e generalizada consciencia-
liza¢do dos cidaddios para as causas socioculturais e am-
bientais, trouxe para o sector da exploracdo dos recursos
naturais novos custos que s6 podem ser ‘absorvidos’ atra-
vés de um aumento de produtividade nas técnicas utiliza-
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das na sua pesquisa, caracterizacdo e explorac@o. Assim,
a avaliaciio/aprovacdo social de projectos desta natureza
deve cada vez mais ser encarada pela sociedade como
uma via fundamental ao seu bem-estar e, em conformida-
de, é necessdrio analisar ¢ ponderar racionalmente em
tempo Util os principais factores positivos ou negativos
de um empreendimento desta natureza. Como conse-
quéncia directa desta posic@o, algumas reservas tém sido
redefinidas ou abandonadas, obrigando a descoberta e
caracterizacdo de outras para compensarem, quer as
abandonadas, quer a deplecdo e subida generalizada dos
teores necessdrios a satisfagio das contrapartidas e
expectativas geradas.

A impossibilidade de avaliar exaustivamente uma
varidvel caracteristica da “qualidade” dos sistemas natu-
rais, quer sejam geoldgicos, mineiros, ambientais e/ou
quaisquer outros, originou um Unico modo de recolha
directa de informacg@o, chamado “amostragem pontual”,
que possti 0 enorme inconveniente de transportar apenas
um conhecimento diminuto, isolado e fragmentado da
informac@o contida em qualquer destes “dominios”. Esta
incapacidade motivou a procura de processos capazes de

N

tornarem o desconhecido, “conhecido”, a custa da infor-
magdo fragmentdria, levando & ufilizagdo de métodos
deterministas, como os poligonos de influéncia e o
inverso do quadrado das distancias, até a década de 70.
No entanto, estes métodos ofereciam pouca confianga,
visto serem incapazes de contabilizar quaisquer formas
de incerteza, sempre presente nestas operacgdes, € nao
incorporarem qualquer medida de continuidade estrutural
dos fenémenos em andlise.

A procura das melhores caracterizagdes globais destes
dominios originou a busca de metodologias capazes de
colmatar estas lacunas, tendo conduzido ao aparecimento
dos chamados processos de estimagio geostatistica, que
incorporam a relagfio espacial da grandeza amostrada,
quantificada pela funcdo matemética variograma, nos
respectivos modelos de interpolagdo. Além disso, assegu-
ram dois critérios de qualidade: o n&o enviesamento, ou
seja, a imposicéo dos valores estimados estarem centra-
dos em torno dos valores reais desconhecidos e a
minimizag@o da varifncia de estimac@o (definida como a
varidncia dos desvios entre os valores estimados e os
reais) que traduz a maior precisdo atribuida ao estimador.
A necessidade de valorizar toda a informac#o disponivel
para maximizar a precisdo do estimador originou aborda-
gens holisticas e conduziu a utilizagdo de processos de
estimacdo que utilizam as interdependéncias e correla-
¢bes com e entre varidveis auxiliares obtidas na amostra-
gem, como alternativa para superar ou complementar a
falta de informacfo sobre a varidvel de maior interesse ou

principal. Tradicionalmente, estas varidveis eram apenas

~-guantitativas, resultantes de medidas efectuadas sobre as

amostras. No entanto, a necessidade de melhorar o apro-
veitamento da informac8o produzida tem estimulado a
utilizagfio da informacdo qualitativa, resultante da inter-
pretacdo dos fendmenos (naturais), que passow a ser
encarada como uma importante mais valia. As varidveis
qualitativas resultam de interpretagdes realizadas sobre a
amostragem, sendo geradoras de registos textuais algo
imprecisos. No entanto, uma avaliagdo qualitativa, desde
que categorizada e codificada, pode dar origem a uma
forma de ‘medic¢do’ capaz de servir de base a abordagens
estatisticas ndo tradicionais.

A metodologia apresentada aqui serve-se da combina-
¢do da diversa informac@o produzida durante os trabalhos
de levantamento e tratamento dos dados de campo, para
tentar encontrar e utilizar a respectiva estrutura, na opti-
mizagdo e na estimagiio da varidvel principal do jazigo
aurffero de Castromil. A informagfo auxiliar ou secundi-
ria € composta pelos teores assumidos pela prata que,
com o ouro, constituiu a totalidade dos dados quantita-
tivos. A informagio qualitativa auxiliar consiste nos valo-
res resultantes da codificagfo das varidveis Litologias e
Cor.

A metodologia de estimac@o da varidvel Au proposta
neste trabalho desenvolve-se em duas fases e utiliza quer
os valores amostrais de Au (varidvel primdria), quer os
das varidveis auxiliares, transformados através da Analise
Factorial das Correspondéncias em varidveis sintéticas
(indices) que resumem quantitativamente a informacdo
complementar.

METODOLOGIA

Neste trabalho introduz-se uma metodologia geostatis-
tica para avaliacdo de recursos naturais, que procura inte-
grar no processo de estimacio da varidvel {itil toda a infor-
magcio disponivel, geralmente complementada por valores
ou observagdes de outras varidveis presentes na amostra-
gem (varidveis auxiliares). A natureza desta informagio
auxiliar € diversa, podendo ser de cariz quantitativo e/ou
qualitativo e apresenta em geral diferentes niveis de preci-
sdo, representando em alguns casos informac@o difusa ain-
da que nao desprezdvel. Nestas situagdes, ¢ desaconselhada
a utilizacio, isolada, das usuais técnicas geostatisticas de
co-estimagdo (GOOVAERTS, 1997; SOARES, 2000), como a
cokrigagem ou a krigagem com deriva externa.

A metodologia aqui expressa decorre em duas fases e
combina os métodos factoriais de anélise de dados com
diferentes técnicas geostatisticas de co-estimacdo ou




estimagdo cruzada. Na primeira fase, procede-se apenas a
estimacfio dos niveis de valores (classes) da varidvel
primdria (por exemplo: baixos, médios ou altos) através
de uma técnica de co-estimagfo. Esta fase, cujo resultado
¢, portanto, uma estimagiio “grosseira” dos valores da
varidvel envolve os seguintes passos:

1. Recodificagio das varidveis quantitativas primdria(s)
e/ou auxiliar(es), através da classificagio em classes,
de modo a conferir a todas 0 mesmo estatuto.

2. Descri¢do das relagdes entre as varidveis utilizando um
método factorial de andlise de dados. Tipicamente,
dada a natureza qualitativa de algumas das varidveis
em andlise, o método mais adequado serd a Andlise
Factorial das Correspondéncias, para produzir indices
de sintese capazes de resumir as variaveis auxiliares e
verificar os respectivos relacionamentos com a varid-
vel principal.

3. Estimag@o das classes da varidvel primdria, codifica-

das como indicatrizes (SOARES, 2000) através da co-
-krigagem com deriva externa, em que os {ndices obti-
dos pela Andlise Factorial das Correspondéncias s#o
utilizados como varidveis externas.

Na segunda fase, a varidvel primdria (na sua forma
qualitativa) € co-estimada por krigagem com deriva
externa a custa dos valores estimados para as classes
obtidas na primeira fase.

Por fim, sfo realizados testes de validacdo cruzada
(Soares, 2000), que permitem aferir a eficiéncia da me-
todologia e comparar os resultados finais com os obtidos

pelo método tradicional de krigagem ordindria.

ANALISE DE DADOS

Analise Factorial das Correspondéncias

Com o objectivo de pesquisar as associagdes entre
varidveis em tabelas de contingéncia, J. P. Benzécri
(BENZECRI, 1973) formulou uma metodologia, a Andlise
Factorial das Correspondéncias (AFC), que assenta no
procedimento dos métodos factoriais e ¢ indicada para
descrever conjuntos de dados qualitativos. A diversidade
de varidveis a tratar (sejam elas nominais, ordinais ou
quantitativas transformadas em qualitativas) exige a
codificag@o da informagdo de partida numa tabela Q de
dimensdes N x P (N linhas por P colunas), onde, na inter-
seccdo da linha i (pertencente ao conjunto I de cardinal
N) com a coluna j (pertencente ao conjunto J de cardinal
P), se encontra um cédigo numérico K (i, j) que relaciona,
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de algum modo, a linha i com a coluna j (PEREIRA &
Sousa, 1988). Esta tabela € designada por matriz disjun-
tiva completa, sendo com base nela que é calculada uma
matriz com estrutura especial, designada por matriz de Burt,
que serve de base a andlise factorial das correspondéncias
(AFC). A matriz de Burt é quadrada, de dimensdo igual
ao nimero total de modalidades de todas as varidveis, e
simétrica. Resulta do produto Q'Q e é constituida por
submatrizes em nimero igual ao quadrado do ndmero
total de modalidades. As submatrizes da diagonal
principal sfio matrizes diagonais e representam a frequén-
cia dos individuos em cada modalidade e as restantes
submatrizes representam a frequéncia de individuos que
co-ocorrem nas diferentes modalidades.

A AFC pretende explicitar a estrutura de quadros de
dados do tipo referido anteriormente, tornando exequivel
a interpretacio da variabilidade de uma populagio com
recurso a um pequeno niimero de factores independentes.
A utilizagdo desta técnica permite apresentar, de forma
mais inteligfvel, a estrutura principal dos dados, através
da sua projeccio numa dimensdo mais reduzida, com
uma perda minima de informac#o.

Construcéo de indices de sintese

A AFC tem, num primeiro ponto de vista, um desig-
nio puramente descritivo que permite expor, de modo
mais ou menos claro, as oposi¢des e similitudes entre os
objectos em andlise, através de graficos planos definidos
pelos primeiros eixos factoriais, num ndmero que satis-
faca a percentagem de inércia acumulada desejada. Assim,
basicamente, cada eixo factorial é encarado como uma
varidvel independente que traduz as projecgdes das pro-
priedades de acordo com o significado dado pelo respec-
tivo conjunto, o que, associado & minimizagfio da perda
de informagio, torna as coordenadas das projecgdes nos
eixos factoriais boas representantes de condensagio da
informagio de partida, com uma representatividade igual
a soma das inércias dos eixos considerados. Deste modo,
as coordenadas nos eixos da AFC podem ser utilizadas
como {ndices de sintese, usados como varidveis quantita-
tivas que sumarizam um grande ndmero de atributos
qualitativos.

ESTIMACAO GEOSTATISTICA

Generalidades

Uma das mudancas mais significativas na abordagem
dos fenémenos relacionados com a quantificagfio dos re-
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cursos naturais, ocorrida no ultimo quartel do séc. XX,
prende-se com a conceptualizacdo e generalizacio da uti-
lizagdo de modelos geomatematicos, para estimar uma
populacdo com base numa amostragem. Esta abordagem,
baseada na quantificacfio da contiguidade espacial da va-
ridvel em andlise, € realizada no pressuposto de terem
existido fendmenos aglutinantes, no dominio em andlise,
que originaram cendrios onde os valores assumidos estio
de alguma forma dependentes das posi¢Ses espaciais
ocupadas. Esta nocfio de dependéncia espacial levou
KRIGE, em 1951, a concluir que as concentragdes de ouro
sO eram explicdveis, se a distincia entre observacdes
fosse tomada em conta. Foi baseado nestas conclusdes
empiricas que MATHERON desenvolveu a teoria das varié-
veis regionalizadas (V. R.), que concilia este aspecto
estruturado com uma caracteristica aleatéria que traduz a
variagdo irregular resultante da mdltipla variedade de
factores dos processos genéticos. E este duplo aspecto,
aparentemente contraditério, que permite considerar o
valor z(xi) de uma V. R. Z(x), no ponto xi, como uma
realizacdo particular da varidvel aleatéria Z(x:). A
estimagio geostatistica baseia-se no variograma ¢ pode
assumir diferentes formas, como a seguir se descreve. A
comparacio dos resultados obtidos por cada método €
efectuada pelos testes de validaciio cruzada tratados
adiante.

Andlise variogréfica univariada

O primeiro passo da metodologia geostatistica
consiste na andlise estrutural (PEREIRA, 1981), que pre-
tende caracterizar e quantificar o modo como as V. R. se
dispersam no espago. A fung¢fio matemadtica variograma
[y(h)], dada pelas variacSes da semidiferenca quadratica
média entre pontos separados pelo vector h, permite
calcular a correlaciio espacial média, sendo com base
nela que é desenvolvida e aplicada a generalidade dos
processos de estimacao.

Uma vez que a V. R. caracteriza um dado fenémeno
que nfo € normalmente conhecido em todos os pontos do
seu dominio, mas somente nos pontos amostrados, torna-
-se necessdrio calcular a fung@o variograma experimental
através da seguinte expressio:

1 N(hy

> [z(x, +h)-z(x)]’, Vi eao dominio

7= &

em que N(h) é o niimero de pares de pontos separados
pelo vector h.

Apés a estimagio do variograma experimental,
analisam-se as caracteristicas estruturais mais importan-
tes do fendémeno em estudo e ajusta-se uma funcio
matemdtica - modelo teérico - que, nas aplicages geos-
tatisticas relacionadas com as Ciéncias da Terra, recorre
frequentemente a um modelo esférico com efeito de
pepita. Na maioria dos casos, o comportamento de um
variograma varia com a direccdio em que é calculado,
dizendo-se entdo que estamos em presenca de fendmenos
anisotropos, com direcgdes preferenciais de variabilida-
de, designando-se por direcco principal a que apresenta
maior continuidade.

Analise variografica multivariada

Quando existe dependéncia espacial entre diferentes
V. R. correlacionadas entre si, pode recorrer-se & variogra-
fia multivariada para produzir um quadro de correlagdes
espaciais entre o niimero total de varidveis (Nw), sendo a
dependéncia espacial entre duas varidveis Zi(x) e Zi(x)
medida pela covariancia cruzada e variograma cruzado:

C,j(h) = E{[Z,,(x) —m,][Zj(x-l—h)—m]]}, Yij

yq(h)=%E{[Z,,(x) ~Z(x +h)z,(x) -z, e+ B}, vij

onde se pode verificar que yi(h) = vi(h), o que ji ndo
acontece com a Cy(h) que pode ser diferente de Cj(h) - ou
seja, a covaridncia € uma fungio n#o-simétrica
relativamente a h.

As grandes desvantagens da geostatistica multivariada
prendem-se com a necessidade de modelar conjuntamen-
te [Nw. (Nw - 1)/ 2] variogramas cruzados e N. variogra-
mas simples. Também no caso multivariado, as estruturas

C,()=3bC, k), Vi j
=0

e o variograma cruzado sdo dados por:

7, (h)= gb,»}r, (r), Vi,j

imbricadas dos variogramas cruzados t€m de assegurar a
positividade da varifincia das combinagdes lineares exis-
tentes, sendo necessdrio, portanto, recorrer 4 modelagéio
por combinagiio linear de modelos bdsicos definidos
positivos. O modelo linear de co-regionalizagfo das [Nu . Nu]
covariancias simples e cruzadas pode ser definido por:

L
Cy(r)=Y byCy(n) Vi, j

L
ou yy(m)=> biri(h) Vi
1=0 1=0



onde b% corresponde aos patamares das estruturas bésicas
Ci(h). Existem algumas regras praticas de ajuda & mode-
lizagdo da co-regionalizagiio de sistemas multivariados
por modelos lineares (que podem ser vistas em GOOVAERTS,
1997; SOARES, 2000).

Krigagem ordinaria

Nas Ciéncias da Terra, para estimar valores de V. R.
num suporte desconhecido (volume unitdrio de estima-
¢do, considerado homogéneo para a varidvel a estimar), €
comum o recurso a um conjunto de processos generica-
mente denominados por processos de krigagem, como
forma de reconhecimento aos trabalhos desenvolvidos
por D. KriGE (1951), que aplicou ponderadores que
traduziam as relacBes espaciais da varidvel amostrada.
Deste conjunto, o processo mais utilizado € a krigagem
ordindria (KO) que recorre aos ponderadores lineares de
krigagem (GOOVAERTS, 1997; SOARES, 2000) para combi-
nar linearmente a informagio existente e garantir dois cri-
térios de qualidade: nfo-enviesamento e minimizacdo da
varidncia de estimagdo.

O cidlculo do estimador de KO[z(x0)]; para um
suporte xo traduz-se numa combinagfio linear das N
amostras experimentais z(xi), vizinhas do suporte a
estimar, onde é garantido o nfo-enviesamento e a mini-
mizagdo da varidncia de estimagdo, conforme se ilustra
na equagéo seguinte:

oo = > 22(x,)

a=1

em que:

[z(x0)];, — valor estimado por KO para a varidvel no su-

porte Xo;

z(Xx«)  — valores da varidvel nos pontos conhecidos X« e
que intervém na estimagio do suporte Xo;

Aa — ponderadores a afectar a cada um dos valores
Z(Xa);

n —nimero de pontos z(X«) que intervém na

estimagdo do suporte.

Cokrigagem ordinaria

Quando se efectua a amostragem de uma grandeza
num determinado dominio, é comum amostrar também
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(e/ou até ja possuir) informac@o sobre algumas grandezas
secundarias, que podem ser aproveitadas para melhorar
os processos de estimagdo, 0 que por vezes assume parti-
cular importancia, quando a informag@o principal &
escassa e/ou a sua contiguidade espacial débil. A interde-
pendéncia entre os valores de um conjunto de V. R, pre-
sentes num determinado dominio, originou por sua vez o
aparecimento das chamadas Varidveis Corregionalizadas
(V. C.) e levou ao aparecimento da geostatistica multiva-
riada, formulada por MATHERON (GOOVAERTS, 1997) com
0 objectivo, a semelhanca da geostatistica univariada, de
encontrar os melhores estimadores e respectivos erros de
estimacfo, tendo por base as contiguidades espaciais de
cada e entre as vérias V. R.

Para integrar toda esta informacio no processo de es-
timacao de V. C., pode utilizar-se o processos de estima-
¢do multivariada de cokrigagem ordinaria (CKO). Este
processo, tal como todos os processos de krigagem, € um
interpolador exacto, ou seja, honra todos os valores
amostrais da V. R. principal, advindo as suas principais
vantagens comparativamente a estimacao univariada, da
capacidade de incorporar, para além das correlagdes
espaciais existentes entre as amostras da V. R. principal,
as existentes entre as amostras de cada V. R. secunddria,
e entre todas as amostras de todas as V. R. intervenientes
no processo. Mantém-se também a coeréncia entre a
estimacdo da soma dos termos ¢ a estimacio particular de
cada um.

O processo de estimagfo recorre a V. R. principal,
conhecida em N pontos amostrados {Z1(xa1), ol = 1,...,
Ni} e as Ns varidveis secunddrias conhecidas nos Ni
pontos amostrados, {Zi (Xa), 0 = 1,..., Ni, 1 = 2,..., Nsu}
para produzir um estimador linear, em que o niimero total
de varidveis, Nu = Ns + 1. No caso de existir apenas uma
V. R. secunddria, este processo pode ser descrito pela
seguinte combinacfo linear dos respectivos valores mais
préximos, delimitados pelo raio de busca:

N, N.

2
1o oo = D 250 e ) + 3 465025 (00)

ay=1 a,=1

Tratando-se de um estimador que se quer nfo-
-enviesado e com variincia de estimacdo minima, torna-
-se necessdrio utilizar os seguintes constrangimentos nos
ponderadores:

N, N2

CKO
$A =1 e 21X =0
=1 ag=l
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0 que conduz ao seguinte sistema de equagdes:

NZ‘ACKOCZ( a’? ﬁl) iﬂ'Cmclllz(

ay=l

ay=l

:L:,IXZ‘O =1
I
22: %0 _ 0

A generalizacdo do estimador de CKO para um
conjunto de (Ns) V. R. secunddrias pode ser representada
pelo seguinte sistema de equagdes:

Zz’z CKOC ( _xpj)+#ic1<o -

coma; =1,..,n,  i=L.,Ny
zf"o 5, i=L.,Ng
=l e onde: &, = para i=1..,Ny
6,=0 Vi=zl

Krigagem com deriva externa

Os fenémenos fisicos, intervenientes na diferenciac@o
de algumas varidveis caracteristicas de um recurso natu-
ral, originam por vezes V. R. com esperangas nido-estacio-
ndrias, mesmo dentro dos limites do raio de busca. Em
alguns destes casos, a estacionaridade das esperangas
podem ser encaradas como func#o linear de V. R. auxilia-
res, presentes no dominio em estudo. Isto pode ser exem-
plificado, para o caso de apenas uma V. R. auxiliar, pelas
relaces encontradas entre as médias locais de pluviome-
tria e a altitude topogréafica (GOOVAERTS, 1998).

Na krigagem com deriva externa (KDE), a tendéncia
é modelada como fungfo linear de varidveis auxiliares
externas Y(a) (MARECHAL, 1984), (GOOVAERTS, 1984),
(SoAREs, 2000):

m(a) = a, ()+a,c)y(o)

onde os dois coeficientes a, e a, sio estimados conjun-
tamente com Z(x) e a deriva m(a,) assume o valor da
varidvel externa ¥(¢y,). Sendo o estimador definido por:

[Z(a)]" = XA Z(x,)

az) TH =Cz, (xo’xaz), a, =L..,N,

ﬁ ECKOCZZ( - ,xh) + ilc’“’Clez( 3%y ) +4,=Cypp (xo,xaz), a,=1,.,N,

Sendo a condiciio de nfo-enviesamento assegurada
pela igualdade a zero da diferenca entre valores reais e
estimados:

E{(z(@,)] - Z(a,)}=
E{$12(a)- 2(a,)|= £ Amle)-m(e,)

i/l,. [ao + a,Y(a,. )]- [ao + alY(ao)]= 0

=1

de onde resulta mais uma condi¢&o de universalidade, por
cada variavel auxiliar de deriva externa, a acrescentar a
condicdo de universalidade da KO, através dos seguintes
constrangimentos dos ponderadores A

Para tornar mais inteligivel o processo KDE, pode
recorrer-se & sua decomposi¢ido num valor médio e num
residuo:

Z(x) = m(x) + R(x) em que R(x) tem média nula e

covariancia Ck(h)

onde os ponderadores A, sdo obtidos do sistema de n + 2
equagdes lineares:

,});’LCR(“I’“") +u+u¥le)=Claa)  j=lN
$4,=1

i=1

>ar(e)=1()

A KDE utiliza a informacdo das V. R. secunddrias
Y(x), previamente amostradas e/ou estimadas, em todos
os suportes de amostragem ¢ de estimagio da V. R.
principal (Zw), como varidveis externas auxiliares ‘para




realizar um modelo de tendéncia. Isto implica a neces-
sidade de existir um conhecimento do fenémeno fisico,
com um grau de confianga suficientemente forte, que
permita estabelecer uma confianga na relagfio entre a va-
ridvel principal e as varidveis auxiliares.

Formalismo da indicatriz

A visualizacio da morfologia de uma qualquer varidvel
presente num sistema geoldgico é uma operacgdo geralmente
impossivel de realizar de modo directo, tornando-se neces-
sdrio recorrer a modelos estocdsticos de definigio indirecta
da forma, em que a morfologia € definida a custa do conjunto
de pontos onde ocorrem as maiores probabilidades de
pertenca ao corpo. Neste campo, a geostatistica pode ser uma
excelente ferramenta, visto ser um interpolador estocistico
Gptimo, que incorpora medidas das contiguidades médias do
corpo (variogramas), para assegurar, em qualquer ponto, que
a respectiva probabilidade (estimada) de pertenga a um corpo
dependa do grau de pertenca das amostras vizinhas. Para
além das imagens obtidas, uma das grandes vantagens deste
tipo de modelos prende-se com a possibilidade de facilmente
localizar as zonas de maior incerteza da forma, conseguida
através de pequenas variagdes dos valores de corte das
probabilidades de pertenga (SOARES, 1992).

A utilizacéio de modelos deste tipo obriga a construgdo
de varidveis do tipo indicatriz, dicotdmicas, que sfo a
resultante da classificacio dos dados amostrais. Assim,
dada uma classe X e o seu complementar X°, no dominio
A = X U X¢, onde existe um conjunto de N amostras,
localizadas em A (xi) com i =1, ..., N, a variavel indicatriz
I(x:) € expressa por:

I(x) = {1 sexi€ X

Osexie X¢

em que: X é uma fase de A e X° o seu complementar
xi € a localizag@o espacial da amostra

e onde a classe X pode identificar uma litologia, um tipo
de minério ou qualquer outra categoria de uma varidvel
qualitativa. Se a varidvel indicatriz for aplicada a uma
area A, dividida ndo em duas mas em p classes, de modo
que k(xi)) =prob {xie Xi}comI=1, .., peA={XiUXoU

W X}, entdo a estrutura multifdsica passa a ser
representada por um vector de valores de indicatriz ki(xi),
ka(xi), ..., ke(xi), em que cada um é definido por:

K/(X‘) - {1 sexie X
Osexig Xi

onde: Xi (I = I,..., p) representa cada uma das fases de A
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A varidvel indicatriz tem o significado de uma probabi-
lidade de pertenga de cada ponto a cada classe, podendo ser
considerada como uma realizagdo de uma func¢fio aleatdria
I(x), com uma lei de distribui¢cdo binomial, caracterizada
pelos seguintes momentos de primeira e segunda ordens:

m, = E{I(x)} e Var,= E{(I(x)-m)}=m (1 -m)

A covariancia é interpretada como a probabilidade de
duas amostras (xi € xi + h) separadas pelo vector h perten-
cerem a X. Também & semelhanca de qualquer outra V. R.,
quando se pretende estimar a probabilidade de pertenga a
classe X, se pode utilizar uma combinagdo linear do
conjunto de valores de indicatriz das amostras experi-
mentais vizinhas, permitindo assim a aplicac¢do dos pro-
cessos de estimagdo geostatisticos.

Separacio de estruturas multifasicas

A codificagiio, pelo formalismo da indicatriz, das
varidveis presentes num dominio em estudo, conduz a um
quadro onde os valores assumidos por cada classe, em
cada ponto amostral, pertence [0, 1] e traduz a probabi-
lidade da sua presenga nesse ponto, sendo 0s respectivos
somatérios iguais a um. No caso particular de uma situa-
¢do em que as classes de uma varidvel codificada assu-
mem sempre os valores zero ou um, pode dizer-se que
existe uma imiscibilidade entre si, pelo menos ao nivel da
dimensdo amostral.

A utilizac8o de processos geostatisticos na estimacdo
das classes de uma V. R., num dado dominio, levanta a
questdio da classifica¢io de cada uma em cada suporte esti-
mado, uma vez que raramente o respectivo valor estimado
serd igual a um e, ainda mais raramente quando isso
acontece, os restantes serfio zero. Este facto ndo é devido
aos métodos de estimac@o utilizados, nem depende dos
modelos variograficos encontrados, mas decorre da
prépria continuidade das V. R. e as atenuagSes dos valores
extremos consequentes da utilizacdo de qualquer
processo de estimag@o. Os valores estimados (e também
os amostrais) podem ser interpretados como probabilida-
des de pertenca a cada uma das classes da varidvel.

Para transformar os valores estimados para a probabi-
lidade de cada classe em valores que reproduzam o qua-
dro multifdsico de partida, utilizou-se um algoritmo de
classificagfio dinfmica, proposto por (SOARES, 1992, 1998),
que reproduz as propor¢des globais das classes e atribui
a cada posico (suporte estimado) a categoria com maior
probabilidade de ocorréncia, através dos seguintes passos:

1. Ordenacdio decrescente dos valores estimados para
cada classe;
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2. Célculo do nimero de valores pertencentes a cada
classe (nr) da seguinte forma: nr = po * n., onde: po € a
propor¢do da classe i; n. é o niimero de amostras esti-
madas;

3. Escolha e transformac®o, em cada linha, do valor mais
elevado das classes estimadas, sendo em seguida esta
linha retirada. O algoritmo prossegue até & atribuico
do ntmero de amostras por classe.

Testes de validaciio cruzada

Os chamados modelos deterministas calculam para
cada “suporte” ndo-amostrado uma solugio tinica z*(u, ),
supostamente exacta, que assumem como valor des-
conhecido z(u ), sendo incapazes de contabilizar o
potencial erro de estimagéo [z*(u ) - z(u )]. Esta incapa-
cidade conduz a assun¢do de tomar como “verdadeiros”
os valores por si calculados, que passam a ser admitidos
como representantes da grandeza em andlise, em todas as
subsequentes utilizacdes.

A incapacidade de qualquer método em contabilizar o
erro de estimagdo, cometido na estimagdo do valor de um
“suporte”, pode ser parcialmente ultrapassada, quando
estes sdo pontuais e coincidentes com a amostragem,
através da utilizac8o do chamado Teste do Ponto Ficticio
(TPF) ou “cross validation”, que consiste na eliminacdo
ficticia do valor de uma dada amostra z(u,), do conjunto
de amostragem, procedendo-se em seguida & estimagio
do seu valor z*(u_), a custa dos valores das amostras
vizinhas. O conhecimento do par de valores real-estima-
do, na totalidade da amostragem, o = 1, ..., N, permite
efectuar o calculo de alguns estatisticos, de que se salien-
tam o desvio quadratico médio (DQM) que calcula a média
do quadrado das diferengas entre os valores reais z(u_) € 0s
estimados z*(u_) e o erro relativo médio (ERM):

DoM = LS )20 prnr= L))
A a=l R a=1 z(ua
sendo n o nimero de amostras estimadas.

A escolha destes critérios, para aferir a qualidade dos
dados estimados, deve-se ao facto de serem bons indica-
dores da precisdo e ndo-enviesamento das estimagdes,
pretendendo-se que o DQM seja minimo, e que o ERM
tenda para zero.

O facto de uma V. R. atingir valores minimos relativa-
mente muito baixos e entrar como quociente na equacdo
do ERM pode afectar negativamente o valor final deste
teste, caso existam algumas amostras com teores muito
baixos que estejam rodeadas de valores elevados. Para

contrariar esta possibilidade, calcula-se o erro relativo
médio 4 média dos valores (ERM_Z , ) onde entra a

média dos valores amostrais da V. R. (Z(u)).

ERM_(Z,10) = ZE@Z‘(Z)—(”)]

Na estimagfo multivariada, interessa também assegu-
rar a coeréncia entre os valores estimados e as restantes
varidveis. A construgio de tabelas de contingéncias, apds
a divisdo em classes das varidveis quantitativas, entre
pares de varidveis e o cédlculo do respectivo %2, permite
aferir aquela coeréncia.

APLICACAO AOS DADOS AMOSTRAIS
DO JAZIGO AURIFERO DE COVAS
DE CASTROMIL

Enquadramento genérico

O envolvimento comercial de uma empresa na explo-
racfio de um jazigo visa, em perfeita sintonia com as res-
tantes dreas comerciais, colocar no mercado um bem a
precos concorrenciais, capazes de cobrir os investimentos
realizados e gerar beneficios. No entanto, a ideia de bene-
ficio traz sempre associada a de risco, que traduz a incer-
teza presente em qualquer actividade, especialmente
quando esta envolve periodos de tempo alargados, inves-
timentos elevados e, sobretudo, quando estd dependente
de uma caracterizagio complexa. E no entanto incontes-
tavel que um jazigo possui em si mesmo um valor funda-
mental, que advém da sua especificidade tnica, impos-
sivel de recriar no tempo, pelo menos a escala humana, e
do respectivo potencial econémico.

Numa abordagem meramente econdmica, as expectati-
vas geradas s#o fungfio do potencial futuro do jazigo e ndo
dos montantes gastos na sua descoberta e caracterizagio.
Tornando deste modo algo perversa a relagfo entre os gastos
iniciais de projecto e as expectativas geradas, uma vez que
para jazigos com elevado potencial nfo serd necessdria uma
caracteriza¢do muito exaustiva, visto os beneficios cobrirem
largamente os investimentos, contrariamente aos jazigos
menos ricos, onde o ponto de equilibrio estd muito perto dos
respectivos teores de corte, exigindo por isso uma maior
acuidade na sua estimac@o. De onde se depreende que uma
caracterizagio bem sucedida é aquela que consegue
caracterizar um jazigo com o melhor grau de seguranga e
ndo a que obtém os melhores ou piores cenérios.

E nesta perspectiva que o presente trabalho se coloca,
pretendendo contribuir para uma estimagfio da varidvel




Fig. 1 —Mapa de Portugal com a lozalizagfio do jazigo aurifero de
Castromil.

— Location of the Castromil Deposit.

principal do jazigo aurifero de Covas de Castromil, recor-
rendo a toda a informacéo disponivel.

Contexto geolégico e histérico

Toda a informagio de campo utilizada neste trabalho
foi colectada e cedida pela Connary Minerals Plc, que
passard a ser denominada apenas por Connary, detentora
do contrato de prospecgdo e pesquisa de uma drea de
forma sensivelmente rectangular, com direcgio subpara-
lela & estrutura regional do anticlinal de Valongo e
dimensdes médias de 15,0 x 5,4 km?, localizada 20 km a
leste do Porto (Fig. 2), nos concelhos de Paredes, Pena-
fiel e Valongo.

E sensivelmente no centro desta drea que estd localizado
o jazigo de Covas de Castromil-Serra da Quinta, na margem
oeste do batélito granitico de idade hercinica, enquadrado
por um rectangulo de 500 x 2200 m® (folha 9-D: Penafiel -
Carta Geoldgica de Portugal, a escala 1: 50 000) de direcgdo
NW/SE, paralelo ao mais antigo e principal dos dois
sistemas ortogonais de importantes falhas que ocorrem na
regiio. Este sistema estd associado a desligamentos € a
pequenos cavalgamentos, possuindo importante significado
metalogénico e parece representar o hidrotermalismo.
Quanto ao segundo sistema de falhas, provocou desliga-
mentos sinistrégiros que rejeitam o sistema NW/SE.

A implantagfo deste jazigo deve-se (segundo BYRNE,
1999) ao facto de: “Os resultados obtidos sdo conclusi-
vos relativamente & continuidade do jazigo de Castromil.
Em termos estruturais a situagdo verificada em Castro-
mil e Serra da Quinta ndo tem continuidade quer para
Sul quer para Norte da Zona anteriormente delimitada”.

A forma e a espessura da mineralizagio sdo varidveis
com orientagio em geral subparalela ao contacto das

99

rochas graniticas com metassedimentos do Siltirico e
ocorre numa posicio aflorante no interior de uma zona de
cisalhamento, que funcionou como um dreno para a
circulagiio dos fluidos mineralizados. Os granitos sdo de
grio grosseiro, porfiriticos, e metamorfizaram os metas-
sedimentos numa faixa de 2 km, ao longo do contacto por
cavalgamento dos granitos nos xistos do Siltrico,
realizado por falha numa extenséo de 5 km, dos quais trés
sio zona de cisalhamento. Podendo referir-se a
ocorréncia de mineralizagdes em Au, de acordo com
(BYRNE, 1997): “A mineralizagdo ocorre essencialmente
no granito, aproveitando as diaclases existentes para os
sulfuretos se depositarem ... Ndo existem evidéncias de
campo que possibilitem o relacionamento da mineraliza-
¢do com fendmenos tectonicos. A mineraliza¢do parece
estar associada com a intrusdo granitica. Geralmente
estas intrusbes sdo uma fonte de fluidos mineralizados
que tendem a acumular-se na cipula da intrusdo. Estes
fluidos ocuparam as diaclases do granito na zona de
contacto com os xistos, onde se depositaram os sulfuretos
e Podem definir-se dois tipos de minério: 1 — O primeiro
é constituido por pirite e arsenopirite frescos e/ou oxida-
dos. Ocorrem essencialmente em bandas ou pequenas
massas no seio do quartzo; 2 — O segundo tem 0s mesmos
sulfuretos mas estdo distribuidos no seio do quartzo lei-
toso que recorta o primeiro tipo de minério”.

O jazigo aurifero de Castromil-Serra da Quinta estd
localizado numa zona particularmente irregular, densa-
mente coberta por vegetacdo rasteira, com solos que
misturam uma componente natural com outra resultante
de trabalhos mineiros anteriores, o que levou a exclusdo
neste estudo da informag#o a si referente. Esta confinado
numa érea cortada a meio pelo rio Sousa e pela linha
férrea do Douro, nas freguesias de Sobreira ¢ Fonte da
Arcada, pertencentes aos concelhos de Paredes e
Penafiel, sendo a denominag@o da drea mais a norte de
Covas de Castromil e mais a sul de Serra da Quinta. No
entanto, toda a informacdo utilizada neste trabalho
provém apenas da drea de Covas de Castromil e consiste
em dados recolhidos na amostragem continua de trogos
com 1 m de comprimento, pertencentes a 72 sondagens
rotativas (com recuperagio de carotes) realizadas em
trabalhos de prospecciio anteriores e em mais 14
sondagens carotadas e 211 realizadas por percussdo
(destrutivas) sem revestimento, efectuadas na campanha
de prospeccio realizada pela Connary.

As razbes que levaram esta empresa a optar pela
realizagfio de sondagens destrutivas, que (BYRNE, 1996)
refere como sendo uma técnica “... valiosa no comple-
mento das sondagens carotadas, mas ndo as substitui.”,
prendem-se com a economia, rapidez e a boa recupera:



100

¢do, mesmo em zonas fracturadas, embora possuam
aspectos negativos, como a perda de recuperagio quando
se encontram cavidades, e a dificil recuperagfio da amos-
tragem em zonas com 4gua em excesso.

O facto da mineraliza¢do n#o ser visivel colocou algu-
mas dificuldades a identificagdo dos seus limites exte-
riores, que foram ultrapassadas pelos técnicos da Connary
através da realizagiio de cortes transversais espacados de
25 m, onde foram cartografadas: a topografia, a geologia
superficial, as projec¢bes das sondagens mais préximas,
0s contactos geoldgicos e os teores de Au resultantes de
andlises da amostragem. Complementarmente, estes limi-
tes da mineralizagdo foram também cedidos conjunta-
mente com as curvas de nivel e pontos cotados, recolhi-
dos no levantamento topografico de pormenor, realizado
nesta drea. Foi esta informacio que permitiu utilizar neste
trabatho primitivas ARC-INFO para criar os modelos
digitais de terreno e dos limites de desmonte, usados para
isolar os pontos estimados pertencentes aos volumes de
contornos irregulares de cada piso do jazigo em estimagio.

Sdo bastante remotas as ligagdes desta drea com a
exploraciio aurifera, atestadas pelos trabalhos mineiros
realizados a céu-aberto e em subterrdneo pelos Romanos.
Seguiu-se um interregno até 1940, altura em que a
companhia Minas do Ouro do Douro iniciou a preparagio
da prospecgiio, que comegou um ano mais tarde. Estes
trabalhos pararam em 1946, devido segundo parece i
falta de fundos. Em 1964, a Noranda of Canada iniciou
também trabalhos de prospec¢fio que terminaram em
1966, devido a queda dos pregos do ouro. Posteriormen-
te, em 1973, foi a vez da Anglo American analisar o
jazigo e concluir que, dadas as circunstincias do merca-
do, a pequena dimensdo do depdsito e a conjuntura eco-
némica existente, nfo era a altura indicada para viabilizar
uma prospec¢ao mais detalhada. Em 1988, a Billinton’s
efectuou um levantamento completo do jazigo, e a em-
presa Minas do Douro procedeu a realizagfio de trabalhos
de prospeccdo que terminaram em 1992, sem qualquer
desenvolvimento, a que se seguiu, a partir de 1994, um
estudo mais profundo pela Connary.

Salienta-se, no entanto, que a inexisténcia de carto-
grafia das escassas exploragdes subterrineas, realizadas
pelos Romanos, leva a que neste estudo niio sejam des-
contados os volumes de minério retirados nesses traba-
lhos. E que o infcio deste estudo foi posterior a realiza-
¢do das prospecgdes referidas, sendo também o primeiro
do género para esta drea, o que justifica a nfio contribui-
¢do da ferramenta geostatistica para a implantacio da
amostragem, que foi efectuada de acordo com a pratica
do conhecimento empirico, através de uma distribuicsio
espacial mais ou menos regular, mas que nfo atendeu a

critérios de quantificagdo da incerteza de estimagfio da
varidvel principal em estudo.

Dados de partida e sua codificacio

O comprimento das 86 sondagens carotadas varia
entre 8,71 ¢ 121,10 m, num total de 4003,97 m. Deste .
conjunto, foram analisados/recuperados, relativamente
aos teores de Au, Ag e litologias atravessadas, 2473,48 m,
constituidos por 1659 carotes de diferentes comprimen-
tos, que representam 61,78 % do comprimento total, com
0s seguintes valores médios, minimos e maximos: 0,66,
0,01 e 41,27 g/ton., para o Au e, 6,45, 0,01 e 215,10
g/ton., para a Ag.

Atendendo a baixa recuperagfio encontrada e 2 forte
possibilidade das maiores perdas ocorrerem nas mudan-
cas bruscas entre litologias mineralizadas e ndo-minerali-
zadas (que normalmente sfio zonas bastante fracturadas
e/ou alteradas), existe a possibilidade da zona nio re-
cuperada coincidir com a mineralizagfio e poder provocar
a perda ou diluigdo do Au. Esta ddvida é parcialmente
confirmada pelo facto da Connary ter efectuado alguma
amostragem “in situ” por canal, em galerias e no talude
recentemente realizado pela CP na linha férrea do Douro,
que apresentaram teores significativamente mais eleva-
dos. Para contrariar esta tendéncia, que ter4 sido agravada
com velocidades de perfuracio elevadas e grandes
perfodos de tempo sem retirar os testemunhos, a amostra-
gem deveria ter sido mais completa, ainda que 2 custa de
um substancial aumento dos custos.

Quanto as 211 sondagens realizadas em destrutivo,
tém comprimentos que variam entre um minimo de 2,50 m
e um maximo de 22,00 m, e perfazem um total de
2048,50 m. A recolha da amostragem destas sondagens
foi efectuada por trogos de 1 m de comprimento, tendo
também sido este suporte que serviu de base as anélises
dos teores de Au e a identificagio das litologias
atravessadas e respectivas cores, em 2034 m. O teor
médio, minimo e méiximo do Au, encontrado nesta
amostragem, foi de 1,04, 0,01 e 43,00 g/ton..

S6 a amostragem pode dar a conhecer os tracos fun-
damentais de qualquer subsistema geolégico, mas a sua
realizagdo estd geralmente associada a elevados custos,
grande morosidade e exigéncia técnica. Torna-se assim
evidente a necessidade de utilizar toda a informagio
disponivel, para maximizar o conhecimento que pode ser
retirado dessa informag#o. Deste modo, é aconselhdvel,
sempre que possivel, a adaptagio de toda a informacio
existente as necessidades dos objectivos pretendidos. No
caso presente, atendendo ao facto da amostragem possuir




duas proveniéncias distintas (sondagens realizadas em
carotado e em destrutivo), a existéncia de varidveis ape-
nas observadas em cada uma destas proveniéncias e &
circunstancia da baixa recuperagio da amostragem (pelo
menos no caso das sondagens carotadas) poder contribuir
para as diferengas encontradas entre as respectivas mé-
dias e para as amostras de canal, torna necessdrias abor-
dagens particulares para cada um dos conjuntos amos-
trais e para o conjunto resultante da sua unido, que
passaré a ser denominado como conjunto de amostragem
total, possuidor de uma média de 0,83 g/ton. de Au.
Uma vez que a informagdo colhida nas sondagens €
referente a dados quantitativos e a informaces qualita-
tivas, torna-se necessdrio codificar a parte qualitativa (que
representa as V. R. Litologias e Cores da amostragem). Na
Tab. 1, estio identificados os tipos de informagéo
levantados em cada um dos conjuntos de sondagens. A
codificagdio das varidveis qualitativas foi efectuada através
da quantificagiio da percentagem com que cada classe estd
presente em cada troco. Esta acgdo deu origem a uma
matriz com um ndmero de linhas igual ao nimero de
trogos e um ntimero de colunas igual ao niimero de classes
que compdem as varidveis, mais trés para as coordenadas
(onde os elementos de cada linha representam as
percentagens de cada classe, sendo a soma de cada classe
por linha igual a 100 %). Quanto 2 informag#o quantitativa
referente s varidveis Au e Ag foi utilizada de dois modos:
tal e qual e depois de codificada através da classificaggio de
cada uma em tés categorias, correspondentes as classes
baixa, média e alta — Aul, Au2, Au3, Agl, Ag2 e Ag3.

Especifica¢do da metodologia utilizada

A distribuiciio dos teores da V. R. Au € caracterizada
por uma forte assimetria positiva, como pode ser obser-
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vado na Fig. 2, estando, como € habitual na caracteriza-
¢do de recursos naturais, o posicionamento da fracgio de
valores com importincia econémica do lado do seu
extremo superior. Por outro lado, os resultados de testes
metaldrgicos, encomendados pela Connary, associados
As caracterfsticas morfoldgicas, litolégicas, geotécnicas €
de localizagdo deste jazigo, permitiram aos especialistas
destas empresas avancarem com teores de corte
referenciais de 0,5 g/ton., o que coloca a referida fracgdo
de valores, acima do percentil 64,75.

Em termos meramente de estimagio espacial da V. R.
Au, é esta distribuicio de teores e o distanciamento da
fracgiio econémica da mediana que levantam de imediato
a questio: que método utilizar? Como j4 foi referido, pre-
tende-se estimar os teores em Au com base na informagao
secunddria disponivel, utilizando a metodologia delinea-
da no ponto 2. Assim, o presente estudo pretende estimar
a distribuigfo espacial do Au, em dois passos: primeiro,
estimar as classes de Au em todo o jazigo, utilizando a
informaciio secunddria existente (Ag, Litologias e Cor,
sintetizadas em findices) seguindo-se a estimacio dos
teores de Au em todo o jazigo & custa da conjugagdo da
prépria informagdo e das respectivas classes jd estimadas.
Neste caso de estudo, a metodologia envolve os seguintes
passos:

1. Descrigiio <ia estrutura multivariada dos dados. Dada a
natureza destes, em que coexistem dados quantitativos
(Ag) e qualitativos (litologias € cores), utilizou-se a
AFC, apés divisdo das varidveis quantitativas em
classes.

2. Construcio de {ndices que resumem as relages das
variaveis secundérias com o teor em Au, com base na
AFC.

3. Estimac#o das probabilidades do teor em Au pertencer
a cada uma das respectivas classes por cokrigagem

TABELA 1

Tipos de informagdo recolhidos na amostragem
Data types collected in the sampling

Teor das V. R. | Classes da V. R. — Litologias Classes da V. R. - Cor
Ag Au Ge Gr Gs Xt Am Be Ca Cz Cr Pr Ve
Sondagens | n.° de trogos _ _ _ _ _ _ B
carotadas 2138 X x X X x
Sondagens | n.° de trogos _ X X X X % X X X x X X
destrutivas 1806

Ag — prata; Au — ouro; Ge granito caulinizado; Gr — granito; Gs — granito silicificado; Xt — xistos; Am — amarelo; Be — beje;
Ca — castanho; Cz — cinza; Cr — creme; Pr — preto; Ve — vermetho; X — as sondagens forneceram informagéo sobre este fndice; — — este

conjunto de sondagens ndo forneceu informagdo sobre este indice.
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Histograma dos teores da V.R. Au

2500

2000

1500

1000

n.’ de amostras

500

Teores de Au

Histograma dos teores da V.R. Ag

n.” de amostras

Teores de Ag

Fig. 2 — Histograma dos valores de Au e Ag.

— Histogram for Au and Ag

com deriva externa (co-estimagdo dos valores das
classes e utiliza¢do dos indices como deriva externa).
Binarizagdo dos valores estimados das probabilidades
de pertenca a cada uma das fases (cada valor estimado
¢é alocado a uma das classes).

4. Estimag@o do teor em Au por KDE, em que as derivas
externas sdo as probabilidades estimadas para o Au per-
tencer a cada uma das fases. A introducfio das probabili-
dades estimadas das classes pretende reduzir o tradicio-
nal efeito atenuador das vdrias variantes de krigagem.

5. Validagdo dos resultados obtidos.

Na Fig. 3, estd representada a sequéncia metodolégica
utilizada na procura do processo de estimaco que melhor
reproduz os dados de partida.

Apresentam-se em seguida os resultados obtidos pela
aplicacdo da metodologia a estimac@o dos teores em Au.
Primeiro sfo mostrados os resultados de validagio cruza-
da obtidos, que permitem legitimar a metodologia e,
simultaneamente, ilustrar os diferentes passos que a
constituem. Apresenta-se, por fim (nos pontos seguintes),
os resultados da estimagio da totalidade do jazigo
discretizado em blocos de 5 x 5 x 4 m®.

Validacio da metodologia

Andlise por AFC das ligacédes entre as classes
das varidveis presentes na amostragem

Para obter imagens de sintese da totalidade do sistema
de relagdes entre as varidveis quantitativas e qualitativas,
foi utilizada a metodologia da AFC. No caso presente, aten-

dendo ao facto das amostras possuirem duas proveniéncias
distintas, sondagens carotadas e destrutivas, ¢ também a
existéncia de varidveis observadas apenas numa das
proveniéncias, entendeu-se que a melhor abordagem seria a
de efectuar andlises distintas para os seguintes casos:

1. Amostras pertencentes as sondagens carotadas (2138):

i. Contribuicdo das classes de todas as varidveis (Au,
Ag e Litologias) para a construcio dos eixos de
inércia;

ii. Com o objectivo de permitir a comparagio entre as
varidveis provenientes dos conjuntos das sonda-
gens carotadas e destrutivas, foi efectuado um estu-
do onde apenas as classes das varidveis comuns aos
dois tipos de sondagens (Au e Litologias) contri-
buiram para a construgfo dos eixos de inércia.

2. Amostras pertencentes as sondagens destrutivas (1806):

iil. Contribuic#o das classes de todas as varidveis (Au,
Litologias e Cor) para a construc¢io dos eixos de
inércia;

iv. Contribuic@io apenas das classes das varidveis Au e

Litologias para a construgdo dos eixos de inércia,
tal como em ii..

3. Amostras do conjunto total (2138 + 1806 = 3944):

v. Contribuicdo apenas das classes das varidveis Au e
Litologias para a construgdo dos eixos de inércia,

tal como em ii e iv.
A aplicac@o da AFC projecta a informag@o num espa-
¢o de dimensdo (p-1), em que p é o ndmero de classes
codificadas. No entanto, a complexidade de interpretacio




103

Dados de partida

Informaciio referente s varidveis auxiliares qualitativas
(Litologias e Cor).e quantitativa (teores de Ag)

Teores da.varidvel principal: Au

|

Teores de Ag e classificagdes
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Teores de Au
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Y {

Codificagfio das varidveis pelo processo da indicatriz

Lv Classes de Au

Classes de Ag, Litologias e Cor

Y

AFC com as varidveis auxiliares e construcéio de fndices
de sintese representativos da informacio auxiliar

Indices de sintese

Y

Estimacio do Au
por KO

Yy
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varidvel principal
Au em dois
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Estimacio das classes Au por co-estimagdio dos proprios
valores ¢ utilizagio dos fndices de sintese como deriva exte!

a

Classes de estimadas

Y v

Estimagiio do"Au por KDE com as classes estimadas

Au estimado por KDE com
as proprias classes

1

Y

Y

Comparago dos resultados obtidos

Fig. 3 — Fluxograma das etapas utilizadas na procura da estimagiio que melhor reproduz os dados de partida.

— Fluxogram of the proposed methodology.

de um espaco de ordem superior a trés e o facto de os

eixos factoriais de ordem superior transportarem pouca

informac#o justificaram a retengdo da informagdo relati-

va apenas aos trés eixos principais. As conclusdes a reti-

rar destas andlises resumem-se do seguinte modo:

— Sondagens carotadas - na Fig. 4 pode verificar-se que
os planos definidos pelos eixos factoriais (1, 2) e (1,3)
permitem observar um andamento semelhante para os

teores de Au e Ag e alguma similitude entre os teores
mais baixos e mais altos destas varidveis, respectiva-
mente, com os Xt e com os Gs.
— Sondagens destrutivas - para este conjunto verifica-se
na Fig. 5 uma grande proximidade entre as cores Am,
Be e Ca e uma boa relagio destas com os teores mais
elevados de Au, que & semelhanca das sondagens caro-
tadas estio também proximos das litologias Gs e Gr.
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— Amostragem total - também neste conjunto as litologias
Gr e Gs se encontrarem bastante préximas dos teores
mais elevados de Au, como pode ser observado na Fig. 6.

Verificou-se ainda, para os casos ii. e iv., um compor-
tamento bastante préximo, traduzido pela aproximagio
entre as litologias Gr e Gs e 0s teores mais elevados de
Au. Destas andlises podem reter-se também as possiveis
associagdes entre as litologias Gr e Gs e entre as cores
Am, Be e Ca. Parece ainda existir alguma relagdo dos
teores mais elevados de Au com os de Ag e com as
associagdes, quer litoldgicas quer de cores ja referidas.
Para o conjunto da informacio total pode verificar-se na
Fig. 7 a proximidade entre os teores mais elevados de Au
e a associagfo das litologias GrGs.

Construgdo de indices de sintese da informagdo
secunddria e estimagdo dos valores do teor
em Au por KO CKO e KD

A AFC permite projectar, na totalidade ou numa gran-
de percentagem, os individuos e propriedades, caracterfs-
ticas de um determinado processo, num espago com um
reduzido nimero de eixos, onde a coordenada de cada
individuo em cada eixo representa a condensagfo da in-
formacao das propriedades, num grau de explicacdo pro-
porcional a inércia do eixo. Tendo em conta esta capaci-
dade, foram tomados como indices de sintese os valores
das coordenadas das amostras em cada eixo principal dos
espacos definidos pelas classes dos conjuntos de
varidveis Litologias e Ag, e Litologias e Cor, respectiva-
mente na amostragem das sondagens realizadas em caro-
tado e em destrutivo.

A procura do indice de sintese mais representativo da
informagdo secunddria presente nas sondagens conduziu
ao abandono da varidvel cor. Ensaiou-se ainda a verifica-
¢do dos beneficios introduzidos pela classificacdo da
varidvel Ag, pelo processo da indicatriz, em 2, 3,4 e 5
classes, e pela associag@io ou néo das varidveis litologicas
(Gr e Gs) e (Ge e Xt). Apds vdrias tentativas, a andlise
dos eixos de inércia dos espagos construidos com as com-
binagdes destas classes indiciou claramente como melho-
res representantes desta informac&o os fndices de sintese
obtidos com a associacfo das classes GrGs, GeXt da va-
ridvel Litologias, de onde parece destacar-se a classifica-
¢do da V. R. Ag em duas classes. Uma vez que é com os
3 eixos construidos pela AFC, no espago definido pelas
classes GiGs, GeXt, Agl e Ag2 (estes trés eixos passam
a ser representados por [F1, F2, F3 s cexuaet ae2), que se
consegue uma explica¢iio de 100 % da informacfo secun-
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Fig. 4 —Projecgdes das fases das varidveis Au, Ag e Litologias, presentes
nos trogos das sondagens carotadas, nos planos (1, 2), (1,3) e (2,
3).

— Projection of the variables Au, Ag and Lithologies on the first
factorial plane (core data).

daria e melhores correlages com a V. R. Au, esta varidvel
foi escolhida como de sintese deste conjunto amostral. A
realizagfo de estudos de co-regionalizacfio dos indices de
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Fig. 5 — Projecgdes das fases das varidveis Au, Cor e Litologias, presen-
tes nos trogos das sondagens destrutivas, nos planos (1, 2), (1, 3)
e(2,3).

~ Projection of the variables Au, Colour and Lithologies on the
first factorial planes (destructive data).

sintese, referidos com a V. R. Au e respectivas classes,
permitiu confirmar o exposto, uma vez que os respectivos
co-variogramas exibem as methores correlagdes espaciais.

Fig. 6 — Projec¢des das fases das varidveis Au e Litologias, presentes nos
trogos do conjunto de amostragem total, nos planos (1, 2), (1, 3)
e (2,3).

— Projection of the variables Au and Lithologies on the first facto-
rial planes (all data).

Estimacdo das classes do Au

Para utilizar este método, é necessario analisar o com-
portamento estrutural das classes da V. R. Au e da infor-
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Fig. 7 - Projeccdes das fases da varidvel Au com as fases GrGs, Ge e Xt
da varidvel Litologias, presentes nos trogos do conjunto de
amostragem total, nos planos (1, 2), (1, 3) e (2, 3).

— Projection of the variables Au and recoded Lithologies on the
first factorial planes (all data).

macio secundaria. Assim, calcularam-se e modelaram-se
os variogramas simples e cruzados que quantificam as
respectivas contiguidades espaciais e comportamentos

(anisétropos). Apds uma pesquisa das direcgdes e
inclinagdes principais do(s) elipsdide(s) de anisotropia(s)
(através de uma procura sistemadtica, em intervalos de 5°
em 5°) foi possivel verificar que a maioria dos elipséides
estava alinhada de forma bastante idéntica em direcgdes
que eram genericamente coincidentes com os alinhamen-
tos de maior desenvolvimento do jazigo. Quanto aos mo-
delos tedricos ajustados, foram todos do tipo esférico,
com 3 estruturas, com efeitos de pepita diferentes de 0,
ainda que relativamente baixos e com amplitudes que,
ndo sendo iguais, estdo dentro da mesma gama de valores.

Os processos de estimagio das classes da V. R. Au
pela co-estimag@o das respectivas classes ¢ KDE com os
indices de sintese [F1, F2, F3 s cexu. agtagn revelaram ser
bastante precisos, conseguindo obter um somatdrio de
2948 co-ocorréncias entre as classes de Au amostrais e
estimadas (em 3944 possiveis).

Estimagdes do teor em Au

Uma vez estimadas as classes da V. R. Au com base
nas varidveis auxiliares, podem entdo utilizar-se estes
valores para contribuir para a estimacdo dos teores em
Au. Para esta estimac@o recorreu-se 8 KDE do Au com as
respectivas classes estimadas no ponto anterior. De ini-
cio, foi usada apenas a informagdo amostral presente em
cada conjunto de sondagens, para realizar as estimagdes
pelos TPF da V. R. Au, ou seja, utilizou-se apenas a infor-
macdo do conjunto amostral das sondagens carotadas,
para estimar os respectivos valores de Au, tendo o mesmo
procedimento sido aplicado a amostragem das sondagens
destrutivas. No entanto, para verificar as consequéncias
da jun¢do da informac#o dos dois conjuntos, procedeu-se
também a realizagdo destes testes de validagido, mas com
recurso a informagfo presente na totalidade da amostra-
gem, ou seja, recorreu-se a informag@o presente nas 3944
amostras, para estimar os 1806 e 2138 valores de Au,
coincidentes com a amostragem dos conjuntos das sonda-
gens realizadas em destrutivo ¢ em carotado.

Esta utiliza¢@o de diferentes malhas de informac@o de
partida possibilitou comparar os valores DQM e ERM,
encontrados para cada conjunto amostral, que evidencia-
ram, a semelhanca do ja observado para as classes da V.
R. Au, melhores valores aquando da utiliza¢go da infor-
mac¢do conjunta das sondagens carotadas e destrutivas.
Verificou-se também uma melhoria do comportamento
destes testes, quando foi utilizada a informacfo auxiliar,
parecendo portanto poder concluir-se que a utilizacdo
conjunta da informac@o e a utilizagdo de V. R. auxiliares
sdo factores positivos na estimagfo dos valores da V. R. Au.




Constatou-se ainda a obtengdo de valores de DOM e
ERM muito afastados dos valores éptimos, devidos a pro-
ximidade e enorme despropor¢iio entre os valores das
fracgBes com os teores mais baixos e mais altos, que estd
patente no facto de cerca de 15 % da amostragem possuir
um teor de 0,01 g/ton. e uma percentagem sensivelmente
igual possuir teores da ordem das duas ou trés centenas
de vezes superior. Esta disparidade faz-se notar mais no
célculo do ERM, dado o quociente presente na sua equa-
¢io provocar a subida dos resultados para niveis muito
elevados, sempre que o ponto em estimagfo estd rodeado
de amostras com valores significativamente inferiores ou
superiores. Para obviar esta situacdo, utilizou-se o erro
relativo médio do Au médio (ERM_Au, ) que, como se
esperava, forneceu valores bastante préximos dos valores
considerados 6ptimos para este tipo de indicadores.

Na Tab. 2 estdo representados os resultados dos testes
efectuados sobre as estimacgdes da V. R. Au, podendo
verificar-se a obtenc¢do de melhores valores para a esti-
mac#o realizada com recurso & informagio auxiliar.

Para melhor visualizagfio das diferencas obtidas por
estes dois processos de estimagdo, apresentam-se na Fig. 8
os diagramas de disperséo dos valores de Au amostrais €
estimados pelos dois processos.

O teor de uma varidvel presente num qualquer suporte sé
pode ser avaliado através da sua amostragem. Assim, 0
conhecimento da diferenca entre o valor real e estimado
num suporte, por quaisquer processos, sé podera ser conhe-
cido através da realizacfio da tarefa impraticavel, de
amostragem desse suporte. Como tem sido referido, uma
forma de saber esta diferenca nos pontos amostrais consiste
na realizagdo do chamado TPF que, na amostragem por
trogos de sondagem, possui a desvantagem de atribuir pesos
muito elevados aos trocos contiguos, o que pode remeter
para comportamentos dos dados obtidos por estes processos,
desfasados dos possiveis de ocorrer nas estimagdes dos
suportes discretizadores do jazigo, uma vez que estes, na sua
grande maioria, nfio possuem amostragem tdo proxima.

Para contornar esta particularidade, procedeu-se a
retirada integral de algumas sondagens da amostragem e
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realizaram-se estimag¢@es em suportes pontuais coinci-
dentes com os seus trogos (possuidores de teores da V. R.
Au conhecidos). Para aplicar esta abordagem de valida-
¢do cruzada foram escolhidas 12 sondagens, distribuidas
de forma homogénea por todo o dominio, com um total
de 351 trogos, que representam cerca de 9 % da informa-
¢éo total, tendo a sua aplicagdo sido efectuada através dos
seguintes passos:

i. retirar dos dados amostrais os valores assumidos
por todas as varidveis presentes nos trogos das 12
sondagens e estimar:

a) por KO a V. R. Au, nos suportes coincidentes
com os trocos das 12 sondagens;

b) os indices de sintese [F1, F2, F3]wws cexi.aet. ag) NIOS
suportes coincidentes com os trogos das 12 son-
dagens;

c) probabilidades do teor de Au pertencer a cada
uma das respectivas, nos suportes coincidentes com
os trogos das 12 sondagens, pelo processo ([Aui
CKO (Aui, Auj) KDE [F1, F2, F3Jcws cex.agt. ag
em que os indices de sintese provém do ficheiro
criado na alinea anterior;

d) a V. R. Au, nos suportes coincidentes com os tro-
cos das 12 sondagens, pelo processo Au KDE
com as classes Aul*, Au2* e Au3*, contidas no
ficheiro criado na alinea c).

Efectuadas as operagdes referidas em i. e calculados
os respectivos testes DQM e ERM, verificou-se que os
piores valores foram encontrados para a KO e os melho-
res para utilizacfo das classes de Au como varidveis de
deriva externa (alinea d)). Os valores de Au assim estima-
dos foram também comparados através do recurso a con-
tabilizagdo das co-ocorréncias das respectivas classes
(resultantes das suas classifica¢tes pelo processo da indi-
catriz) com as classes dos trocos amostrais. Para esse
efeito, efectuou-se a classificagdo pelo processo da indi-
catriz, mantendo as frequéncias de cada classe (ver ponto
seguinte) presente nos trocos das 12 sondagens, tendo
sido encontradas 195 e 225 co-ocorréncias entre os 351

TABELA 2

Desvios quadraticos médios, erros relativos médios e erros relativos médios com o Au médio, dos valores de Au estimados pelos processos
de KO e KDE com as classes da V. R. Au estimadas
Mean squared errors, mean relative errors and mean relative errors (averaged Au) of the Au estimated values by OK and KED

i 0 V.R. Au, total, .
Resyltados dos TPF <§Ias estimagdes .da R. Au, na amostragem tota; DOM ERM ERM/Au, , Au,*
realizadas pelos seguintes processos:
KO 2911 -5,179 -0,042 0,848
Au KDE com as respectivas classes estimadas 2,503 -4,135 0,024 0,845
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Diagrama de dispersdo dos valores de Au amostral
e estimado por KO
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Fig. 8 — Diagramas de dispersdo e coeficientes de correlacdo entre os valores de Au da amostragem e estimados.

— Scatterplots and correlation coefficients between actual and estimated Au values.

trocos de amostragem destas sondagens, para os proces-
sos: de KO descrito na alinea a) e Au KDE (Aul*, Au2*,
Au3*) descrito na alinea d). Isto assume grande relevan-
cia pelo facto de estarmos nas mesmas condicdes (ou pio-
res) de estimacdo dos suportes discretizadores do jazigo
e confirmar o beneficio introduzido pela utilizacdo da
informag@o secunddria, quer na forma de indice de sinte-
se quer das probabilidades do teor de Au pertencer a cada
classe.

Codificagdo dos valores de Au estimados

A relativa proximidade dos valores encontrados para os
testes DOM, ERM e ERM/Au,.,, e a necessidade de encontrar
outras formas de hierarquizag¢do dos diversos processos de
estimagao conduziram a classificagio, pelo processo da indi-
catriz, dos valores de Au estimados, o que viabilizou o célcu-
lo das respectivas co-ocorréncias com as classes da amostra-
gem e efectuar andlises de precisdo semelhantes as efectua-
das nas estimacdes das classes da V. R. Au.

Convém no entanto relembrar que o conjunto de valo-
res estimados sofre, normalmente, atenuacdes nos valores
extremos face aos dados amostrais. Por este motivo, a sua
classificagio pelo método da indicatriz conduzird forcosa-

mente a resultados dispares, caso seja efectuada por manu-
tencdo dos limites das classes de classificagdo do conjunto.
dos dados amostrais ou por manutengio das frequéncias.
Esta disparidade pode ser observada na Tab. 5, onde esto
representadas as frequéncias encontradas pelos dois modos
de classificacdo dos valores de Au estimados, pelos TPF
dos dois processos. Embora n#o seja perfeitamente conclu-
sivo, pode também verificar-se na Tab. 3 que na classifica-
¢do por manuteng¢do dos teores, o melhor e o pior equili-
brios entre o nimero de classes estimadas e amostrais foram
encontrados na estimagéo do Au pelo processo que utiliza as
classes de Au estirnadas como varidveis de deriva externa.

Estimacgdo do teor em Au em blocos de 5 x 5 x 4 m’

Os testes de validagdo cruzada, apresentados no para-
grafo anterior, mostram que a metodologia pode ser utili-
zada na estimacio do teor em Au do jazigo de Castromil,
permitindo representar a distribui¢do espacial e quantifi-
car a tonelagem, de acordo com as Figs. 9 e 10 e Tab 4.

Da anélise da tabela resulta que a quantidade de metal
estimada pela metodologia proposta ¢ inferior a obtida
por krigagem em consequéncia da maior propor¢do de
blocos com teor em Au nulo.
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Quantificaciio e limites das classes da V. R. Au resultantes da amostragem e dos valores estimados pelos TPF dos processos de estimagiio
Contingency tables of the cross validation tests

Totalidade da amostragem - Classificacio pelo método da indicatriz dos:

Valores de Au estimados pelo TPF Valores de Au estimados pelo TPF
Valores de Au amostrados
da KO daV.R. Au do processo [Au KDE (Aul, Au2, Au3)¥]
N.* de classes L. N.* de classes L. N.? de classes ..
na amostragem Limites do teor estimadas Limites do teor estimadas Limites do teor

x% Aul 1356 [0,01; 0,09} 291 [0,01; 0,09] 1137 [0,01; 0,09]
s 3
2 9:; Au2 1309 10,09; 0,571 1702 10,09; 0,571 925 10,09; 0,57
ERS]
= Aul 1279 10,57; 43,01 1951 10,57; 43,0 1882 10,57; 43,0
2 Aul 1356 {0,01; 0,09] 1356 {0,01; 0,36] 1356 [0,01; 0,18]
O
= Q
£ Au2 1309 10,09; 0,57} 1309 [0,36; 0,91] 1309 [0,18; 1,03]
= Q
50
= Aul 1279 10,57; 43,0 1279 [0,91; 8,33] 1279 [1,03; 8,67]

(Aul, Au2, Au3)* — classes estimadas pelo processo (Aui CKO (Aui, Auj KDE [(F1, F2, F3)etucxuanam)]) sem submissio ao processo de classificagfio multifdsica.

TABELA 4

Nimero de blocos e quantidades de metal estimados pelo processo seleccionado e por KO para os diferentes teores de corte
Number of blocks and metal content estimated by KO and the proposed methodology

Valores estimados por KDE do Au com as respectivas classes

Valores estimados por KO do Au

Teor de N.” de blocos N.° de blocos Qm Qm N.° de blocos N.° de blocos Qm Qm
corte em cada classe acumulados em cada classe acumulado em cada classe acumulados em cada classe acumulado

em % em % em % em % em % em % em % em %
0,0 0,147 1,000 0,002 0,840 0,010 1,000 0,001 1,000
0,1 0,063 0,853 0,009 0,839 0,045 0,990 0,007 0,999
0,2 0,072 0,791 0,018 0,829 0,082 0,945 0,020 0,992
0,3 0,075 0,718 0,026 0,811 0,084 0,863 0,029 0972
0.4 0,071 0,643 0,031 0,786 0,088 0,780 0,039 0,943
0.5 0,065 0,572 0,035 0,754 0,074 0.692 0,040 0,905
0,6 0,058 0,507 0,037 0,719 0,064 0,618 0,041 0,865
0,7 0,051 0,450 0,038 0,682 0,061 0,554 0,045 0,824
0,8 0,045 0,399 0,038 0,645 0,051 0,493 0,043 0,779
09 0,040 0,353 0,037 0,607 0,049 0,442 0,046 0,736
1,0 0,229 0,314 0,314 0,570 0,294 0,392 0,405 0,690
2,0 0,053 0,084 0,125 0,256 0,066 0,099 0,154 0,284
3,0 0,016 0,031 0,054 0,131 0,021 0,033 0,070 0,130
4,0 0,008 0,015 0,035 0,077 0,003 0,012 0,014 0,060
5,0 0,004 0,007 0,020 0,041 0,003 0,009 0,018 0,046
6,0 0,002 0,003 0,016 0,021 0,002 0,006 0,010 0,028
7,0 0,001 0,001 0,005 0,005 0,004 0,004 0,018 0,018
z 1,000 0,840 1,000 1,000
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Teores de Au inferidos por KO no piso de cota 164 m

Piso da cota 164.dbf
0,0-0,5
0,5-0,7
0,7-1,0

O
O
=
‘ m 10-15
m 15-42
[ Limites do jazigo.shp

Teores de Au inferidos por KO no piso de cota 132 m

Piso da cota 132
7 0,0-05
o 05-07
@ 0,7-1,0
m 10-15
m 15-42
[] Limites do jazigo.shp

Teores de Au inferidos por KO no piso de cota 108 m

Piso da cota 108.dbf
o 0,0-05
@ 0,5-0,7
@m 0,7-1,0
m 10-15
W 15-42 —
[] Limites do jazigo.shp

0 51 102 153  204m

Fig. 8 — Mapas dos intervalos de teores de Au estimados pelo processo de KO, para os pisos as cotas 108, 132 ¢ 164 m.

— Scatterplots and correlation coefficients between actual and estimated Au values.
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Teores de Au inferidos por KO no piso de cota 164 m

Piso da cota 164.dbf
0,0-0,5
0,5-0,7

0,7-1,0
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1,5-42
[] Limites do jazigo.shp

Teores de Au inferidos por KO no piso de cota 132 m
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1,0-15
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Teores de Au inferidos por KO no piso de cota 108 m

Piso da cota 108.dbf 'I
0,0-0,5

0,5-0,7

0,7-1,0

1,0-15 e
1,5-4,2

[ Limites do jazigo.shp

EREOO

0 51 102 153 204 m

Fig. 9 — Mapas dos intervalos de teores de Au estimados pelo processo seleccionado, para os pisos as cotas 108, 132 e 164 m.

— Maps of estimated Au values on the levels.
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CONCLUSOES

Como conclusdo desta bateria de testes pode afirmar-
-se que, para o caso do jazigo em estudo, a estimagéo da
V. R. Au ¢ realizada com maior precisdo através do
processo de KDE com as proprias classes, cuja estimacdo
também ¢é mais fiavel quando recorre 2 CKO com as
restantes conjugada com a KDE com os indices de sintese
das V. R. Litologias e Ag. Esta maior precisdo € traduzida
pelas melhorias significativas apresentadas na estimacdo
das caudas da distribuigfo do Au, reduzindo a atenuacdo
caracteristica da KO. Nas Figs. 8 e 9 pode ainda verificar-
-se que a distribuicdo espacial dos teores de Au é mais
irregular quando foram utilizadas as varidveis auxiliares,
ou seja, apresentam uma suavidade menor em torno da
média.

As vantagens resultantes da utilizacdo da geostatistica
multivariada ndo advém tanto das diferencas encontradas
no cdlculo da quantidade de Au existente que até é mais
conservativa na estimagio considerada mais precisa, mas
da importincia atribuida pelas equipas de planeamento
mineiro a precisfio da localizagdo dos valores mais baixos
e mais elevados, que neste caso € incrementada pelo facto
da mineralizacfio ndo ser visfvel.
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