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RESUMO

Atualmente, a avaliacdo econ6mica de um depésito mineral depende de
outros parametros além do tradicional teor dos principais metais do minério.
Muitos depdsitos, especialmente os auriferos de baixos teores, a viabilidade
econdmica esta associada a outras variaveis ou parametros tecnologicos, cujos
valores podem propiciar uma otimizacdo da lavra e/ou do beneficiamento do
minério com o objetivo de tornar lucrativo um empreendimento mineiro. Assim,
este trabalho pretende dar um enfoque ao parametro geomecanico — RQD que
reflete, de forma significativa, a qualidade do macico rochoso. Desta forma,
empregar-se-a a técnica da geoestatistica ndao — linear da Krigagem Indicativa com
o intuito de classificar espacialmente o macico aurifero de S&o Francisco — MT,
segundo uma escala de qualidade. Os produtos resultantes (mapas), serdo muito
Uteis para o planejamento da lavra, sendo que os custos poderao contribuir para a
viabilizacdo (ou ndo) da implantacéo da lavra.

Palavras chaves: Rock Quality Designation (RQD), Geoestatistica, Geomecanica,

Minerac&o.



ABSTRACT

Nowadays, the economical evaluation of mineral settlings depends on other
parameter besides the traditional purport of the main ore metals. Many settlings,
specially the low purport aurific ones, the economical feasibility is associated to the
other variable or technicological parameters whose value may render favourable
ploughing optimizing and / or ore processing that may be a mining enterprise
profitable. Therefore, this essay intends to focus the Geomechanic index
(parameter) — RQD, which reflects on a significant way, the quality of the rocky
massive. On this way, it will be used the unlinear Geostatistics technique of the
Indicative Kriging having the objective of classifying spatially the S&o Francisco
aurific massive — MT, according to a quality scale. The resulting products (maps)
will be very useful to the ploughing project, whose costs will be available or not to
the ploughing implantation.

Keywords: Rock Quality Designation (RQD), Geostatistics, Geomechanic, Mining.
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1 - INTRODUCAO

Nas fases de planejamento e projeto de um empreendimento mineiro, assim
como na da implantacdo de uma cava a céu aberto, procura-se avaliar o grau de
estabilidade natural da abertura ou os recursos a serem empregados como
elementos do reforgo estrutural do macico. A caracterizagdo geomecanica
espacial permite determinar a intensidade da intervencdo necessaria para garantir
a viabilidade executiva da obra e manter um padrdo aceitavel de seguranga a
longo prazo.

O indice RQD (Rock Quality Designation) constitui um importante
parametro nas classificagbes geomecanicas de maci¢cos rochosos. Embora os
sistemas de classificacdo de macicos mais utilizados atualmente o RMR Rock
Mass Rating) e o Sistema Q (indice Tunnelling Quality) (BIENIAWSKI, 1989)
empreguem outros parametros além do RQD, este € um indice de obtencao facil
nas campanhas de sondagem e podem fornecer importantes subsidios para
planejamento de taludes, tuneis, galerias e outras escavacoes relativas a pesquisa
mineral e planejamento da lavra.

O RQD é obtido a partir de sondagens distribuidas no espaco e, portanto,
representa uma amostragem de uma populacdo, que € 0 macico rochoso. A
avaliacdo da variavel em malhas de perfuracdes requer estimativas cujas técnicas
sdo de relevante importancia para estabilizar os macicos rochosos. Dada a
natureza da variavel, isto €, do tipo “soft”, as estimativas de uma funcéo
probabilistica sédo mais adequadas do que o célculo de valores médios.

Com base nas fungBes aleatdrias, a metodologia da geoestatistica
possibilita a estimativa de intervalos probabilisticos, ou seja, em vez de se calcular
o valor médio da variavel, calcula-se a funcéo de distribuicdo acumulada. A partir
desta funcdo, é possivel determinar se a probabilidade espacial da variavel em
estudo estd situada em intervalos pré-definidos. Desta forma, os resultados
obtidos poderéo ser utilizados como indicadores de areas com determinado risco,
0 qual podera ser minimizado através de novas amostragens (sondagens), ou
ainda, estabelecer uma otimizacdo dos parametros de projetos de uma eventual

obra de engenharia.



2-0OBJETIVO

A viabilidade econémica da exploracdo de um depdsito mineral envolve
diversas variaveis, principalmente para depédsitos de baixos teores. Macicos
mineralizados podem se tornar lucrativos, devido a densidade das rochas, grau de
fraturamento ou outras variaveis consideradas “coadjuvantes”, porém, necessarias
para otimizar os projetos de lavra.

O principal objetivo do projeto constitui-se no emprego de uma metodologia
jd consagrada em mineracdo para controle de teores, que foi utilizada neste caso
para a caracterizacdo e classificacdo geomecanica de um maci¢co rochoso
mineralizado, cujos resultados poder&o ser empregados no planejamento da lavra.

Tendo em vista, a natureza da variavel, empregar-se-do técnicas da
geoestatistica ndo-linear com possiveis adaptacbes, as quais se tém

apresentadas como mais adequadas para sistemas classificatérios.

3 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Durante a fase inicial de um projeto, as informacdes sobre os parametros
da rocha, bem como a resisténcia e caracteristicas hidrogeologicas de um macico
rochoso estdo disponiveis, sendo que a utilizacdo de um sistema de classificacdo
possibilita a compartimentacdo segundo critérios geomecanicos e auxilia de forma
consideravel a interpretacdo da estabilidade do macico rochoso (HOEK, 2000).

A natureza do macico rochoso é, via de regra, muito complexa e, desta
forma, precisa-se de ferramentas tedricas que possibilitem analisar o seu
comportamento. Para resolver este problema, foram idealizados modelos tedéricos
gue conseguem analisar um certo produto num tempo e espaco determinados,
configurando-se o0 bom senso e a experiéncia pratica como fatores importantes.
Caso se possa contar com essa experiéncia, as decisdes exigidas pelo projeto
poderdo ser tomadas com um certo grau de confianca. Por outro lado, quando néo
se tem tal experiéncia, uma alternativa esta nos sistemas de classificacdo
geomecanica, que permite relacionar a situagcdo do presente com as situacdes

anteriormente encontradas por outros, ou seja, as classificacbes geomecanicas
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sdo uma forma sistematica de catalogar experiéncias obtidas em outros lugares e
relaciona-las com a situacéo ora encontrada (Assis, 2001).

Segundo Singh & Goel (1999), o sistema de classificacdo do macico
rochoso tem sido utilizado com grande beneficio na Austria, Africa do Sul, Estados
Unidos da América, Europa e india pelas seguintes razdes:

= produz um melhor entendimento entre gedlogos, projetistas e
engenheiros;

= as observagbes dos engenheiros, experiéncias e julgamentos séo
correlacionados e consolidados com mais eficiéncia pelo sistema
guantitativo de classificacao;

* normalmente, os engenheiros geotécnicos preferem uma analise
quantitativa ou semiquantitativa, assim, um sistema de classificacao
quantitativo tem consideravel aplicacdo em uma avaliagdo geral da

qualidade da rocha;

0 acesso ao sistema de classificagdo ajuda na organizacao do
conhecimento.

Uma importante questao relacionada com a classificacdo do macico
rochoso esta nas caracteristicas do material da rocha. Este contém diferentes
parametros, com diversos significados que, juntos, podem descrever
satisfatoriamente um macigo rochoso.

Um desses parametros € a resisténcia do material da rocha ou resisténcia
uniaxial do material rochoso, podendo ser determinado indiretamente no campo
por meio do indice de resisténcia na carga do ponto (point-load) (FRANKLIN, 1970).

Outros parametros comumente empregados nos sistemas de classificacdo
sdo o Rock Quality Designation (RQD), o espacamento da descontinuidade, a
condicdo da descontinuidade (aspereza, continuidade, separagéo), orientacao da
descontinuidade, condicdes da agua no solo (pressdao) e a pressao “in-situ”.
(BIENIAWSKI, 1989).

Esses parametros foram utilizados em diversos métodos de classificagdo do
maci¢co rochoso para construcdo de tuneis e obras subterraneas, além de
aplicacOes em diferentes problemas de engenharia.



Tais sistemas de classificacdo (Tabela 1) desenvolveram-se por mais de
100 anos, desde Ritter (1879), quando tentou formalizar uma pesquisa empirica
para projetos de tuneis, com a finalidade de determinar suporte de requerimentos.
Embora sejam adequados em suas aplica¢cdes originais, especialmente dentro dos
casos histéricos dos quais foram desenvolvidos, uma consideravel cautela deve
ser exercida em aplicar a classificagdo do macico rochoso para outros problemas
de engenharia (HOEK, 2000), uma vez que as propriedades da rocha variam de um

lugar para outro.

Tabela 1: Principais Classificagdes Geomecanicas (ABGE, 1998).

APLICAGOES :
CLASSIF UTOR
| SSECAGAD AUNMERAI BN ornlie. i sl
Carga de rocha  Teszaghi ELWA  Toneis com Amplo emprago nes EUA por 40 anos; Inadequada para os
(1948) suportes metodos modamos de execucho dé hineis (ancoragens &
mallicos concredo projetado);
| Tempa ﬂa_a.lu— Lauffer Aumiria  Tineds Introduziu o concelio de vios llwes sem supore e seu tempa
SUstEmacan {1858) de auto-sustentagio, em fungio da qualidade do macigo; multo
| cinsenadon para apicagao nos melodos,
RQD Deera et al EUA  Descrigio de Simples descrgao das condigdes de um tlestemunho de
(1967} Izstermunhos & sondager rotalva, pare Imegrante dos sisiemas modemos de
funsis classificacao; ndo covsider condicio de supedicie de juntas e

matertals de presnchimento; mutn sensivel aos efeitos de
orignacio dos estemunhos;

RSA Wickham el al. EUA  Tineis com Inroduziu as avaliagies numércas “ralings” & ponderagoes
{1972) suportas para comelacionar a qualidade do macigo com dimensdes das
makilicos BSCAVACOES £ SUPONes nocessanos; base para os sisfemas
subseqienies mais empregados do nhed imermacional,
Sisterna AMA Bieraawski Affica  Timeds & minas Evolugan dos sistermas anberiores; amplamente allerado em
(1973) do Sul relagao & versao odginal (1974, 1975, 1976, 1979, 1984,

desamahido com hase em 49 casos hisloncos. Versas
alualizada conta com 268 oasos reals (Bienigwski, 1989);

Sistems Barion et al Mormga Tinets e Baseado no método do RODY, inrodugao de quistro pardmetros
(1974) cawdades amplas  adicionais: nimearo & condicio das untas, condicdo de agua
subter@nes, BNs0Es nas vWanhancas da escavacio)
desamohido com base em mais de 200 casos reals;

A primeira referéncia ao uso de classificacdo do maci¢o rochoso foi feita por
Terzaghi, em 1946, citado em Hoek & Brown (1980), para o qual a carga do
macico rochoso € sustentada por cambotas metalicas, que constituem o tipo de

suporte utilizado nesta classificagao.
Terzaghi (1946) considerou a estrutura da descontinuidade do macico

rochoso em seu sistema de classificagdo, ordenando-os qualitativamente em nove
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categorias através de defini¢cdes claras e concisas. Pormenor sobre tais categorias
pode ser encontrado em Rose (1982).

Cecil, apud Bieniawski 1989, chega a conclusédo de que a classificacdo de
Terzaghi, em geral, permitia uma evolucdo objetiva da qualidade da rocha, mas
nao era provido de nenhuma informacdo quantitativa referente as propriedades do
macico rochoso.

O mencionado sistema de classificacdo ndo era considerado adequado
para métodos modernos de tuneis, usando-se concreto projetado (shotcrete) e
explosédo das rochas (rockbolts), segundo Bieniawski, 1974.

Lauffer, apud Bieniawski 1974, propds um sistema baseado no tempo de
auto-sustentagdo para um certo vao de escavagado livre (ndo sustentado)
relacionando-o com a qualidade do macico rochoso do espaco escavado. Assim,
obteve que o tempo de auto-sustentacdo € o periodo de tempo que um tdnel
pararia sem suporte depois da escavacao.

Lauffer baseou-se no trabalho “Geologia de Tunel”, escrito por Stini, apud
Bieniawski, 1989, considerado o pai da “Escola Austriaca” de tluneis e rochas
mecanicas. Stini enfatizava a importancia dos defeitos na estrutura do macico
rochoso.

A classificacdo original de Lauffer sofreu inUmeras modificacdes no decorrer
dos anos, propostas por outros engenheiros austriacos, notavelmente por Pacher
et al (1974), que conduziu o desenvolvimento de New Austrian Tunneling Method
(NATM), introduzindo o conceito de Lauffer nesse método de escavagéo.

A técnica acima € mais aplicada a rocha branda ou rocha que apresenta
expanséo lateral (“swlling”) e, ndo a rocha dura, que segue outro comportamento
de ruptura. Em casos de rocha muito dura cujo comportamento estd dominado
pelas cunhas instaveis, o tempo de auto-sustentagdo € nulo e o suporte tera que
ser colocado logo ap0s a escavacao, ou antes, de descobrir a cunha em sua
totalidade. Outra diferenca € que a mudangca do campo de tensGes ao redor da
escavacao, no caso de macicos com alta tenséo in-situ, a ruptura pode acontecer

repentinamente, em forma de exploséo da rocha (rockburst). Neste caso, o projeto



de suporte deve considerar a mudanca de campo de tensées em vez do tempo de
auto-sustentacéo (Assis, 2001).

Outras informacdes sobre o método NATM, que influenciou o
desenvolvimento dos mais recentes sistemas de classificacdo de um macico
rochoso, dentre eles 0 RQD, podem ser encontrados em Bieniawski (1989), Singh
& Goel (1999) e Hoek (2000).

O Rock Quality Designation (RQD) foi introduzido como indice de qualidade
da rocha, na época em que as informacdes sobre tal qualidade eram disponiveis
somente pelas descricbes geoldgicas e pelo percentual do testemunho recuperado
(DEERE & DEERE, 1988).

Em 1963, Deere publicou um texto intitulado: “Technical Description of
Cores for Engineering Purposes”, esse texto poderia ter sido uma excelente
oportunidade internacional para a introducédo do conceito RQD, mas este por sua
vez ainda ndo havia sido aplicado.

No ano seguinte, Deere desenvolveu o conceito de RQD, aplicando-o0 em
um projeto de tanel e grandes cavernas de granito em uma area de Nevada, EUA.
Em 1965, o RQD foi estendido para um projeto de tunel em rodovias de quartzito
macico, gnaisses e xisto na Carolina do Norte, EUA. A partir dessas aplicacbes de
tineis, atualmente projetados e construidos, a Universidade de lllinois utilizou o
RQD em problemas de engenharia de rochas. No ano de 1967 Deere, juntamente
com seus colegas da Universidade de lllinois, apresentou uma publicacdo do
conceito de indice de qualidade da rocha (RQD), sendo definido por Deere et al
(1967), como uma estimativa quantitativa da qualidade do macico rochoso através
de testemunhos obtidos por sondagens rotativas (DEERE & DEERE, 1988).

Mas foi em 1968, com a publicacao do livro “Rock Mechanics in Engineering
Practice”, que o parametro RQD passou a ser internacionalmente conhecido e
utilizado em varios paises. Ha na obra importantes capitulos de Hendron (1968) e
de Deere (1968), propondo uma relacdo entre a qualidade de engenharia das
rochas e o RQD.



Segundo Assis (2001), o RQD tenta representar a qualidade da rocha,
motivo pelo qual se deve ter cuidado no processo de amostragem, perfuracao,
manuseio do equipamento e da amostra.

Para a determinacdo do RQD, a International Society for Rock Mechanics
(Isrm, 1978) recomenda a utilizacdo de barriletes duplos livres, de diametro
minimo NX (54,7 mm), com um comprimento ndo superior a 2m, sendo o0
procedimento correto para medir o comprimento das partes do testemunho e o
céalculo do RQD encontrado em Deere & Deere (1988).

No Brasil, embora ndo tdo utilizado, aplica-se o IQR (indice de Qualidade
da Rocha), que consiste basicamente no mesmo critério, porém considera, ao
invés da manobra, trechos em que o espacamento das descontinuidades é
homogéneo e o comprimento minimo é 0,5m. (ABGE, 1998)

Com o decorrer do tempo, o RQD passou a ser empregado em outros
sistemas de classificacdo. Convém observar que, Deere et al (1970) modificaram
a classificacado de Terzaghi, introduzindo o RQD na medida da qualidade da rocha
e, ainda, considerou 0 maci¢co rochoso como uma parte integral do sistema de
suporte. Tais modificagbes podem ser comprovadas nas tabelas apresentadas em
Singh & Goel (1999).

Em seguida, Coording & Deere (1972) relacionaram o RQD com o0s
parametros de Terzaghi, concluindo que estes poderiam ser limitados para suporte
de tuneis por conjunto de dureza, resisténcia, ndo sendo aplicaveis como suporte
de abertura por ancoragem.

Ja Merritt (1972) observou que o RQD poderia ter um valor consideravel em
estimativa de requerimento de suportes para taneis de rocha. Ele comparou o
critério de suporte baseado sobre suas improvaveis versdes sobre 58 casos
historicos nos quais inclui largura de tineis de 2 a 20m, assim como as fun¢des da
largura do tunel e o RQD com os propostos por Peck e Cecil. O resumo dessa
comparagao se encontra na tabela compilada por Deere and Deere (1988).

Palmstrom (1982) sugeriu que, quando nenhum testemunho € avaliado por
tracos de descontinuidade que sao visiveis em superficies expostas ou

exploragbes adicionais, o RQD pode ser estimado pelo numero de



descontinuidades de juntas por m® do volume unitario Jv (volumetric joint count) do
macico, dado pela expressao: RQD =115-3.3 x Jv.

A medida de unidade de volume Jv foi descrita por Palmstrom (1985, 1986)
e Sen & Essa (1992).

Pode-se notar que o RQD é um parametro direcionalmente dependente,
cujo valor pode mudar consideravelmente, conforme a orientacdo do furo de
sondagem, sendo que, de acordo com Hoek (2000), o uso do Jv pode ser til na
reducéo desta dependéncia direcional.

Palmstrom (1996) desenvolveu uma relacdo que fornece melhores
informacbes do furo de sondagem e observacdes da superficie, o que, em
principio, estd baseado na medida do angulo entre cada descontinuidade e a
superficie ou o testemunho perfurado.

Embora o RQD tenha sido originalmente desenvolvido para produzir
informacdes sobre as condicbes de tuneis e suporte de requerimento, sua
aplicacao foi estendida para correlagdo com as propriedades “in-situ” da rocha.
Essa correlacao foi desenvolvida na década de 60 entre o RQD e a propriedade

2

“in-situ” de deformacédo da rocha, dado pela féormula: RQD = %g x 100, néo
@

muito usado nos dias de hoje segundo Deere, (1968).

A correlacéo é feita através de uma investigacdo geofisica, servindo-se do
método sismico que, por sua vez, utiliza a propriedade elastica da camada
geoldgica que afeta a velocidade da onda sismica, gerando boas informactes
sobre o substrato geoldgico, conforme Singh & Goel (1999).

Essa correlagdo pode ser encontrada em alguns livros, como de Bieniawski
(1989); Hendron (1968); Coon & Merritt (1970) e Hoek & Brown (1980).

Segundo Priest & Hudson (1976), apés analisarem cerca de 7000 valores
de espacamento de descontinuidades em macicos rochosos, o RQD pode ser

estimado através de uma distribuicdo exponencial negativa do valor espacado,
dado pela seguinte correlagcdo: RQD = 100 x [e‘ 0.1f x(O.lf +1)J onde: f é o nimero

médio de descontinuidade por metro e 0.1 o valor limite, por definicdo , do RQD
(DEERE ET. AL 1967).



Estudos a respeito da descontinuidade de frequéncia podem ser
encontrados em Hudson & Priest (1979) e Hudson & Harrison (1997).

Embora o RQD seja um indice simples e barato, quando considerado
sozinho, ndo é suficiente para produzir uma descricdo adequada do macico
rochoso, devido a desconsideracdo da orientacdo da descontinuidade,
endurecimento do material, tipo do preenchimento da descontinuidade e condi¢cio
de tensdo. Essencialmente, este é um parametro pratico, baseado na medida de
um “bom” intervalo do testemunho da rocha de um furo de sondagem. (DEERE &
DEERE, 1988).

Wickham (1972) apresentou um método quantitativo, o primeiro a fazer
referéncia ao uso do concreto projetado, para a descricdo da qualidade do macico
rochoso e conseqiiente escolha do suporte apropriado, com base no seu indice
Estrutural da Rocha RSR (Rock Structural Rating).

Um aspecto importante deste método foi a introducdo do conceito de
ponderacdo de trés parametros caracteristicos do macico rochoso (RSR=A +B +
C), sendo A um parametro geoldgico, B um parametro geométrico, com o efeito
das descontinuidades com relacdo ao provavel eixo do tinel e C um parametro
gue considera o efeito da &agua subterrdnea com relacdo as condicbes das
descontinuidades (Assis, 2001).

Sinha (1988) também apresenta um estudo sobre o método de Wickham.
Embora sua classificacdo ndo seja muito aplicada, o trabalho de Wickham foi
muito significativo para o desenvolvimento das classificagbes mais utilizadas, RMR
e Q.

Baseado em Wickham, Bieniawski (1974) elabora um outro sistema de
classificacéo, nele introduzindo novos parametros.

A partir desse momento, Bieniawski (1974) prop6e um sistema empirico de
classificacdo geomecanica, destinado principalmente a aplicacdo em projetos de
tuneis.

Em 1976, Bieniawski publica, com pormenores o sistema de classificacao
do macico rochoso, denominado Sistema de Classificacdo Geomecanica ou Rock
Mass Rating (RMR).



Com o passar do tempo, novas informacdes foram adicionadas ao sistema
RMR, originando significativas mudancas nos valores dos diferentes parametros,
de classificacdo e sua expansdo para aplicacbes em obras de superficie como
fundagbes e taludes. A ultima versdo do sistema foi apresentada por Bieniawski
(1989).

O RMR é um sistema de referéncia, utilizado para deduzir parametros
preliminares de deformacéo, resisténcia e tempo de auto-sustentacdo do macico,
como também estabelecer correlagdes para outras grandezas. @AssIS, 2001). E
constituido de seis parametros que classificam o macico, sendo o primeiro o indice
de qualidade da rocha (RQD).

Laubscher (1977, 1984) fez modificacdes, descrevendo dentre outros,
sistemas para minas.

Convém observar, porém, que uma classificacgdo modificada do RMR,
apropriada para a engenharia de Minas, deve levar em conta as tensdes in-situ, as
tensdes induzidas aplicadas em mineracao, os efeitos da escavagao a fogo e o
grau de alteragcéo ou intemperismo (HOEK et al 1995 apud HOEK, 2000).

Segundo Bieniawski (1989), € muito importante ressaltar ainda que o
sistema de classificacdo RMR foi originalmente baseado em casos de engenharia
civil (tineis rasos), motivo pelo qual a industria de mineracdo considera tal
classificagcéo algo conservativa.

Considerando a evolucdo do grande numero de casos histéricos de
escavacgOes subterraneas, Barton et al (1974), do Instituto Geotécnico Noruegués,
propds um indice Tunnelling Quality (Q), para a determinacéo das caracteristicas

do macico rochoso e o suporte de tanel requerido, obtido pela formula:
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_ aRQD Gaslr Joe Iw §
Q=¢— —H ¢~

& In pdlagdSRF g
RQD - indice de Qualidade da Rocha
Jn - indice de influéncia do n° de familias de descontinuidades.
Jr - Indice de influéncia da rugosidade das paredes das descontinuidades.
Ja — Indice de influéncias da alteracdo das paredes das descontinuidades.
Jw - indice de influéncia da ac¢éo da agua subterranea.

SRF - indice de influéncia do estado de tensdes do macico.

O indice de qualidade Q pode ser considerado como a medida de trés
parametros: dimensdes dos blocos (RQD/Jn), a resisténcia ao cisalhamento entre
blocos (Jr/Ja) e a tenséo ativa nas vizinhancas das cavidade ( JW/SRF). A primeira
parcela representa a estrutura do maci¢co rochoso, que é uma medida grosseira do
tamanho dos blocos do maci¢o (HOEK, 2000).

Uma aplicacdo do indice Q-Barton pode ser encontrado em Diniz 1997, ele
também utiliza a metodologia geoestatistica para a classificacdo de uma camada
“hangwall” na mina de Sao Bento —-MG.

As duas classificagcdes acima mencionadas sdo as mais utilizadas. Ambos
0os métodos incluem parametros geoldgicos, geométricos e de projetos em
engenharia, na obtencdo de um valor quantitativo, de modo que descreveriam a
gualidade geomecéanica do maci¢co rochoso estudado. A maior diferenca entre
esses dois sistemas é a falta de um parametro de tensées no sistema RMR e a
ndo consideracdo da orientagdo das descontinuidades com respeito & obra no
sistema Q (Assis, 2001).

Segundo Hoek et al (1995), o sistema Q é recomendado sob o ponto de
vista da engenharia de minas, j4 que ele oferece uma descricdo mais completa do
macico rochoso e é aplicado a escavacdes subterrdneas de qualquer
profundidade. Informac¢des mais amplas sobre a aplicacdo deste tipo de analise

estdo em Barton et al (1992).
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Bieniawski (1976), apOs analisar 111 casos historicos de tuneis em
diferentes paises, sendo 62 na Escandinavia, 28 na Africa do Sul e 21 nos
Estados Unidos, Canada e Austrdlia, propés uma correlacdo entre os sistemas de
classificacdo geomecanica RMR e Q, descrita para engenharia civil de tunel.
Surgiram, com o tempo, novas correlacdes, baseadas nessa primeira, podendo
ser encontradas em Bieniawski, (1989).

O sistema de classificacdo mais recente foi proposto por Hoek (1994),
chamado GSI (Geological Strength Index), que tenta fundir os dois sistemas
mencionados e, ainda, Hoek & Brown (1997) introduzem o GSI para dureza e
fragilidade do macico rochoso.

Convém, ainda, observar que a utlizacdo dessas correlacdes entre
sistemas de classificagdo geomecanica deve ser feita com precaucdo, pois 0s
parametros adotados e a maneira como 0s mesmos sdo combinados para chegar
ao resultado diferem caso a caso. Além disso, os significados geomecanicos e
geotécnicos de classes homdnimas pertencentes a sistemas distintos ndo sao
necessariamente correspondentes (AssIs, 2001).

12



4 - METODOLOGIA

A aplicacdo das técnicas geoestatisticas, neste projeto, foi feita para o
indice geomecanico RQD (Rock Quality Designation), tendo em vista a
importancia deste indice para a avaliagcdo do maci¢o rochoso. Os dados foram
disponibilizados pela Mineragcdo Santa Elina Indastria e Comércio S. A,
detentora da concessao de lavra da mina de Sao Francisco — MT, alvo desta

pesquisa.

4.1 — Definicao do Parametro RQD

Introduzido inicialmente por Deere et al (1967), como um ‘“indice” da
gualidade de um macico rochoso ou de uma Formacédo rochosa especifica, o
RQD (Rock Quality Designation) € uma forma alternativa de determinacédo da

recuperacdo, a partir de testemunhos de sondagem, expressa através da
seguinte expressao:

[]
RQD = 1oo.a—L)g 4.1)
onde x representa o comprimento individual de fragmentos de testemunho,
retirados a partir de um barrilete com comprimentos superiores a 10 cm e L o

comprimento total da manobra de avanco da perfuragao.

A International Society for Rock Mechanics (ISRM, 1978) recomenda que
sejam empregados apenas testemunhos de sondagem, obtidos com a utilizagéo de
barriletes duplos—livres de didametro minimo NX (54,7 mm). O correto

procedimento, segundo Deere (1988), para se medir o comprimento dos

fragmentos de testemunhos e para o calculo do RQD esta na Figura 1.

A relacdo entre o indice de RQD e a qualidade de engenharia das rochas

proposta por Deere (1968), é a seguinte:
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Tabela 2: Descricdo da Qualidade da Rocha (DEERE, 1968).

RQD (%) Descricdo da
Qualidade da Rocha
0-25 Muito Pobre
25 -50 Pobre
50-75 Regular
75-90 Bom
90 - 100 Excelente
_-_ —
L= 1R emn
ﬁ Ezpessura do total perfurado = 200 cm
L=17em
£ I Fragmentos de tamanho = 10 cin
RGD = =100
rienhum Eszpessura do total perfurado

fragmerto = 10cm

L= 20 em
IS+ 1T+ 20435
i I Rab = 100 = 55%

200

L=35m

— duebra dotesemunho

[ —

L=t
Hao recuperada
l—

Figura 1. Procedimentos utilizados para a determinacdo do RQD a partir de

testemunhos de sondagem (DEERE, 1988).
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O RQD é um parametro direcional e seu valor pode variar
significativamente com a orientacdo do furo de sondagem. Pretende-se também
gue este represente, de fato, a qualidade do macico “in situ”. Desta forma, devem
ser corretamente identificadas e descartadas na determinagdo do RQD as fraturas

artificialmente produzidas durante o processo de sondagem.

4.2 — ANALISE ESTATISTICA BASICA

A analise preliminar dos dados, através dos métodos estatisticos classicos,
constitui-se em uma etapa muito importante, principalmente quando se trabalha
com amostragens e processamento de uma quantidade significativa de dados e
variaveis. Estes métodos possibilitam, também, analises interpretativas quanto aos

modelos de distribuicdo de probabilidades e correlagdes.

4.2.1 — Definic&o de Variaveis Aleatorias

Dado um experimento e um espaco amostral associado ao mesmo. Uma
funcdo X, que associe a cada elemento s pertencente ao espago amostral um
namero real, X(s), denomina-se variavel aleatoria. Podem ser classificadas em dois

tipos:

- Variaveis Discretas: se o numero de valores possiveis de uma variavel X
for finito ou infinito numeravel, X é denominada uma variavel discreta, ou seja, 0s
possiveis valores de X podem ser postos na forma de lista como x, %, ..., %. A

cada resultado X, associaremos um numero p(x) = P(X

X)), denominado
probabilidade de x;, devendo satisfazer as seguintes condi¢des:

a) p(x)?3 0, paratodoi,
b) & p(x) =1 (42)

onde a funcdo p € denominada funcdo de probabilidade (ou funcdo de

probabilidade no ponto) da variavel aleatéria X.
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- Variaveis Continuas: podem assumir um conjunto continuo de valores,
isto €, uma variavel X é considerada continua se X puder assumir todos o0s
valores em um intervalo a < x < b, onde a e b podem ser -¥ e + ¥
respectivamente. A funcdo de distribuicdo acumulada crescente da variavel X é

dada por:
F@= ¢ fd,"tT R (4.3)

onde f é chamado funcdo densidade de probabilidade fdp) de X e especifica o

comportamento probabilistico desta variavel.

4.2.2 —Modelos de Distribuicdo de Probabilidade

Segundo Meyer (1981), algumas fungbes de densidade de probabilidade,
devido a grande importancia, recebem nomes especiais. Apresenta-se, a seqguir,

dois destes modelos:
- Modelo de Distribuicdo Normal ou de Gauss-Laplace: constitui-se em uma

das distribuicdes tedricas mais importantes da estatistica e representa a maioria

dos fenbmenos naturais. A funcéo deste modelo é assim expressa:

1 & 1év- my 0
f(v)= ——expG- —f——
V) SV2p pg 285 HE

onde mé a média aritmética da variavel V e s o desvio padréo.

¥ <x<¥ (4.4)

- Modelo de Distribuicdo Log Normal: quando os logaritmos de variavel
aleatdria continua seguem o modelo de distribuicdo Normal. Neste caso, a

funcdo matematica € dada pela expressao:

f(v)= (4.5)

Js (2p) é 28
onde mé a média aritmética dos logaritmos da variavel V e s, o desvio padréo dos

logaritmos da variavel V.
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Os valores das variaveis aleatdrias sdo provenientes dos trabalhos de
amostragem, de modo que as variaveis sdo organizadas em forma de tabelas de
frequéncia simples ou acumulada.

A densidade de frequéncia, para um intervalo de classe de uma tabela de
frequéncia, é calculada pela razdo da frequéncia da classe com seu respectivo
intervalo de classe. Quando o numero de dados aumenta indefinidamente e o
intervalo de classe tende a zero, a distribuicdo de frequiéncia passa para uma
distribuicdo de densidade de probabilidades. (REMACRE, 1999).

As variaveis aleatérias também podem ser definidas através das
distribuicbes de freqiéncia acumulada, nas quais a frequéncia dos intervalos é
somada sucessivamente. Como acontece com a distribuicdo de frequéncia
simples, quando o numero de dados aumenta indefinidamente e o intervalo tende
a zero, a curva acumulativa deste gréfico de frequéncia resulta na funcdo de
distribuicdo acumulada (fda). Esta funcdo € muito Gtil, pois podemos calcular a
probabilidade acumulada de todos o0s possiveis resultados abaixo de um
determinado valor, ou seja:

F(V)=P{V £V} (4.6)

onde V € a variavel aleatéria e v sdo os possiveis resultados desta variavel.

A funcédo F( V ) permite também calcular a probabilidade de uma variavel

aleatoria que esteja situada dentro de qualquer intervalo, como no exemplo:

PlafV EL =P{VEL - PV £a} =F(b) - F(a) (4.7)

Ressalta-se ainda, que a derivada primeira de F( V) resultard na funcéo de
densidade de probabilidade (fdp), responsavel pela probabilidade relativa para

resultados particulares.

% =f(u e +:‘)f (u)du =1 (4.8)
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4.2.3 - Correlacédo e Regressao Linear

Existe a necessidade de se efetuar correlagbes entre diferentes conjuntos
de amostras com o objetivo de verificar se essas amostras estdo correlacionadas
ou néo.

Um exemplo dessa aplicacdo ocorre freqientemente na estimativa de
depdsitos minerais e no controle de teores na lavra.

A covariancia constitui-se no produto das dispersdes das variaveis, isto é:

- 4.9)

Qo

Cuy) =1

i=1
onde X e y sdo as médias das variaveis X e Y

n é o numero de pares de dados

Entretanto, a covariancia € influenciada pela magnitude das variaveis, o que
dificulta as comparacgdes. Assim, dividindo-se a covariancia pelos desvios-padréao
das duas variaveis, o valor resultante adimensional estara situado no intervalo de
—1 a +1. Este valor € conhecido como coeficiente de correlacdo de Pearson, cuja
expressao é a seguinte:

r =S (4.10)
SxSy

Os valores proximos a +1 representam uma correlagdo méaxima positiva,
enquanto no outro extremo, correspondente a —1, a correlacdo linear € maxima,
mas inversa. Entre esses dois extremos, situam-se todos os possiveis valores de
correlacdo entre duas variaveis e, quando estiverem em torno de zero, ocorre a
inexisténcia de correlacéao linear.

Se o coeficiente de correlagdo de duas variaveis aleatorias X e Y fornecer
resultados significativos, entdo é possivel utilizar a variavel X (independente) para
predizer o valor da variavel Y (dependente), por meio de uma fungéo. A técnica
mais simples para estabelecer essa funcédo é a regresséo linear, cuja equacao €

assim expressa:
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Y=ax+h (4.11)
onde a € a inclinacé@o da reta e b é o intercepto constante da ordenada.
Estes parametros podem ser obtidos pelas relacdes:
S

SX

a=r b=y- ax (4.12)

onde r & o coeficiente de correlagé@o linear, s, e s sdo o0s respectivos desvios-

padréo das variaveis Y e X, ?/e; sdo as médias das variaveis Y e X.
4.2.4 —Func0Oes de Variaveis Aleatorias

Tendo em vista que os resultados de uma variavel aleatéria sdo valores
numeéricos, entdo € possivel definir outra varidvel aleatéria, resultante de
operacbes matematicas com o0s resultados da varidvel aleatéria ja obtidos

denominado fungéo aleatdria. (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

- Parametros de uma Variavel Aleatoria

Esperangca matemética: o valor esperado de uma variavel aleatéria discreta
€ inferido pela média ponderada dos seus resultados, sendo os ponderadores a

probabilidade de ocorréncia de cada resultado da variavel.
E{V}= m= é. PiVg) (4.13)
i=1

Variancia: conhecido o tipo da funcéo probabilistica, a variancia da variavel

aleatéria discreta pode ser expressa na seguinte férmula:

n

Var{V}= 4 pVio - (& pvy ) (4.14)
i=1

i=1
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4.2.5 —Variaveis Aleatorias Conjuntas

Segundo Remacre (1999), as variaveis podem estar correlacionadas por
meio de um processo natural, ou seja, podem ser geradas em pares de acordo
com algum mecanismo probabilistico, sendo que o resultado de uma pode
influenciar o da outra. A funcao de distribuicdo de probabilidade conjunta de Z e Y
€ assim definida:

Fzv(zy)=PZEzZYEY)" zy) | R? (4.15)

O conhecimento das distribuicbes conjuntas de duas variaveis aleatorias
possibilita o calculo da distribuicdo univariada ou marginal de cada variavel
aleatdria e possibilita, também, calcular a distribuicdo condicional.

No caso de Z e Y ser uma variavel bidimensional continua, séo definidas as

seguintes funcdes de densidade de probabilidade:

2
Conjunta: f(z)y) = TFzy) (4.16)
7.1,
Marginal: f(z) = ¢ f(z,y)dy (4.17)
Condicional de Z: f(z| y} = M f(y)>0 (4.18)

f(y)

Para variaveis discretas bidimensionais, sdo definidas as seguintes funcdes

de probabilidade:

Fzv@zy)=PZEzZYEY)" (zy)| R? (4.19)

- conjuntade (Z,Y): P(z,y) =P(Z=z, Y=y) (4.20)

- marginalde Z: p(2) = é , p(zy) (4.21)

- condicionalde Z: p(z]y) = M p(y)>0 (4.22)
p(y)
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- Parametros de uma variavel aleatoria conjunta.
O conhecimento da lei de probabilidade das variaveis aleatérias conjuntas
permite o calculo de varios parametros que sao importantes para definir como as

variaveis estdo relacionadas. Os principais parametros sao:

Covariancia: Cov {UV} = é é_ Pij Ui V) - é Pilg) é PiVa) (4.23)
i=1 j=1 i=1 =1
.. ~ . T _ éuv
Coeficiente de correlagdo: r ,, = —— (4.24)
2.2
SySvy

4.2.6 — Ponderacdo Linear de Variaveis Aleatorias

Valor esperado de uma combinagao linear:
d d
E{a wVi=a WwWE{V} (4.25)
i=1 i=1

Assim tem-se a variancia do valor esperado, que se constitui uma das mais

importantes equagfes do contexto geoestatistico:

var{d wiVii=3 & wiwj.Cov{ViVj) (4.26)
i=1 i=1 =1
4.2.7 —Funcdes Aleatorias

A funcéo de covariancia entre duas variaveis aleatorias, separadas por uma

distancia h, é assim expressa:

C v(h) = E {V(x).V(x+h)} — E {V(X)}* (4.27)

A covariancia entre variaveis aleatérias de mesma localizacdo é a variancia

da funcéo aleatoria:
C v(0) = Cov {V(x).V(x)} = Var {V(X)} (4.28)
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O correlograma é o coeficiente de correlacdo entre variaveis aleatoérias

separadas no espaco por uma distancia especifica:

Sy = SOV} _C vt
JVar{V (x)} Var{V (x + h)} C v(0)

(4.29)

O coeficiente de correlagdo entre varidveis aleatérias em uma mesma

localizacéo é 1:

; _ CorV(x).V(x)} _ 1

v(0) Vvl (4.30)

O variograma é a metade do quadrado da diferenca entre variaveis

aleatorias separadas por uma distancia especifica.

gv(h) = ¥ E {]V(x) - V(x+h)’} (4.31)

O variograma pode ser escrito como:

g (h) = Var{V(x)} - [E{V(X)-V(x+h)} - E(V(x)}’] = Cv(0) - C v(h) (32)

4.3 — Definicao e Interpretacdo da Geoestatistica

O texto a seguir foi baseado nos trabalhos de geoestatistica de Journel &

Huijbregts (1978), Journel (1988), Isaaks & Srivastava (1989), Sturaro (1994),
Landim (1998) e Remacre (1999).

O termo “Geoestatistica” foi denominado por George Matheron para
caracterizar o estudo estatistico de um fenbmeno natural, ou seja, para se referir a
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aplicacdo da Teoria das Variaveis Regionalizadas na resolucédo de problemas de

geologia e mineracdo. (GARCIA, 1988).

Existe uma distincdo entre Geoestatistica e Estatistica Classica pelo fato
que a primeira requer valores das amostras correlacionadas (dependentes)
espacialmente, enquanto a segunda nédo se preocupa, se os valores das amostras
sdo dependentes no espaco. Por esta caracteristica, a geoestatistica tem tido
grandes aplicacbes em Geologia, principalmente para efetuar estimativas e/ou

simulacdes de variaveis em locais ndo amostrados.

De acordo com Huibjbregts (1975), a geoestatistica procura extrair, de uma
aparente aleatoriedade dos dados coletados, as caracteristicas estruturais do
fendmeno regionalizante, ou seja, uma funcdo de correlacdo entre os valores

situados numa determinada vizinhanca e direcdo no espaco amostrado.

4.3.1 — Histoérico

A Geoestatistica originou-se por volta de 1950, na Africa do Sul, da
necessidade de se efetuarem estimativas de reservas minerais. Dessa maneira, D.
G. Krige observou que ndo poderia estimar de forma adequada o conteddo de ouro
em blocos mineralizados se ndo levasse em conta a configuracdo geométrica das
amostras (localizacédo e volume). Uma década depois, as avaliagdes desenvolvidas
por Krige, a principio empiricas e de aplicacdes localizadas, foram importantes
para a realizacdo dos trabalhos publicados pelo engenheiro francés Matheron
(1962, 1963), que formulou uma teoria completa dos erros de estimativas
juntamente com as aplicacbes da teoria das variaveis regionalizadas para a

estimacédo dos jazimentos minerais.

Todos os trabalhos publicados até entdo, eram basicamente teoricos e
com forte énfase no embasamento matemético. J& os livros de David (1977) e
Journel & Huijbregts (1978) trouxeram o0 embasamento matematico sobre

geoestatistica, conjuntamente com aplicagbes em mineracao.
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A Geoestatistica € uma metodologia ligada a computacdo, pois, com o
avanco da informatica, o seu estudo ficou menos dispendioso, mais rapido e
acessivel. Na ultima década houve um “boom” de “softwares” geoestatisticos, com
destaque para o GSLIB de Deutsch & Journel (1992), o VARIOWIN, desenvolvido
por Pannatier (1996) e o SURFER (1999) da Golden Software. Os programas
comerciais de modelamento 3D mais comumente utilizados no Brasil, em jazidas
minerais sao: DATAMINE, GENCOM e VULCAN.

Nos dias atuais, a geoestatistica € utilizada nas mais diversas areas, com
énfase para Pesquisa e Avaliacdo Mineral, Geofisica, Geotecnia, Hidrogeologia,

Cartografia, Agronomia, Meteorologia e Ciéncias Ambientais.

4.3.2 — Modelos Deterministicos e Probabilisticos

A caracteriza¢do quantitativa de um processo geoldgico ou similar constitui-
se numa tarefa relativamente complexa, de modo que os trabalhos que requerem
um entendimento do fendmeno natural, como por exemplo, as estimativas em
locais ndo amostrados, necessitam de modelos matematicos, ou seja, qualquer
processo de estimativa requer um modelo do comportamento do fenémeno.

Os modelos deterministicos expressam a relacdo existente entre uma
variavel dependente em funcdo de uma ou mais variaveis independentes, cujos
valores sao perfeitamente conhecidos. Isso significa que a validade desse modelo
pode ser perfeitamente testada por um experimento.

Segundo Isaaks & Srivastava (1989), sdo poucas as aplicagbes em
Ciéncias da Terra, em que todos os fatores de um fendmeno natural séo
conhecidos suficientemente, permitindo um enfoque deterministico. A
determinacdo de uma variavel em local desconhecido, por exemplo, €
acompanhada de muita incerteza. Neste contexto, os métodos geoestatisticos,
baseados em modelos probabilisticos, propiciam uma avaliagdo da variavel
juntamente com a inevitavel incerteza.

Os modelos probabilisticos tratam os dados como resultados de um

processo aleatério que ndo corresponde exatamente a realidade, visto que o
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fenbmeno que gerou uma determinada condicdo geoldgica, como jazidas
minerais, areas poluidas e outras, € extremamente complicado e o entendimento a
respeito dele é tdo pobre que sua complexidade parece ter um comportamento
aleatorio. Isto, entretanto, ndo significa que os fenbmenos sédo efetivamente
aleatdrios, mas, sim, que se ignora muito a respeito destes processos.

Os modelos probabilisticos surgem, assim, como um processo alternativo
eficaz para compreender os resultados originados de um fenémeno natural. Este
trabalho utilizou esse tipo de modelamento, através das técnicas geoestatisticas,

apresentadas a seguir.

4.3.3 —Andlise de Variabilidade Espacial

Uma das principais atitudes no estudo das variaveis regionalizadas
constitui-se no modelamento da variabilidade ou continuidade espacial, cujo

entendimento e modelamento representam a base de toda a analise geoestatistica.

Em geoestatistica, esta andlise é feita para avaliar a dependéncia de uma
variavel com ela mesma, separada por um vetor h, ou seja, o valor de cada ponto
estara relacionado com valores ddtidos a partir de pontos situados a uma certa
distancia Dh e a influéncia sera tanto maior quanto menor for a distancia entre os
pontos, de modo que, para distancias maiores ocorrer4 maior independéncia entre

os valores obtidos.

Através deste procedimento, o grau de dependéncia entre uma variavel
para com ela mesma, separada por um vetor h, pode ser captado pelo coeficiente
de correlagdo, covariancia e ainda pelo momento de inércia, que constitui-se uma

funcdo denominada variograma.
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4.3.4 —Funcao Variograma

Variograma é a ferramenta basica, que permite descrever quantitativamente
a variacdo no espaco de um fendmeno regionalizado. De modo que, a natureza
estrutural de um conjunto de dados € uma medida da variancia das diferencas nos
valores da variavel regionalizada a partir da comparacdo de valores tomados
simultaneamente em dois pontos, segundo uma direcao.

A principio, pontos mais proximos entre si por estarem correlacionados
terdo essa variancia pequena, aumentando a medida que o0s pontos se
distanciam. Esta variancia pode ser utilizada como medida da influéncia de
amostras em areas vizinhas dentro do depdsito.

As variancias entre {V( x ), V( x +h)} podem ser deduzidas graficamente,
conforme mostrado na Figura 2 e, algebricamente, conforme Journel (1963).

Para se calcular a disténcia d entre { V(x ), V(x +h) } tem-se:
d =[V(x) - V(x+ h)]cos45° (4.33)

Elevando—se esta equacao ao quadrado, obtém-se:

d? = %[V(x) -V (x+h)[ (4.34)

O valor esperado nos n pares de amostras pode ser escrito como:

2
2—1nié:11di2 - z_lnéb’ (- Vix+h]  (435)
Onde o fator ¥2 da equacéo representa a distancia perpendicular dos pontos
em relacdo a linha de 45° do diagrama de dispersao.
O momento de inércia € definido neste contexto como variograma, que
constitui na metade da média das diferencas quadraticas entre as coordenadas de
cada par de pontos do diagrama de dispersao espacial de V(x), ou seja:

.2
0

E’?x%' Vox+ neg (4:39)

Vaiogramna = 1
2n I

Il Do
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V(x+h)

\V/(x)

450

>
X

Figura 2: Diagrama de dispersdo de uma varidvel V(x) para uma

determinada distancia h, adaptado de Journel (1963).

Quando se calcula o momento de inércia para varios intervalos de
distancia, elabora-se a seguir um grafico para uma determinada direcao,
denominada de variograma experimental da variavel V(x). Estes variogramas sao
normalmente feitos para varias dire¢cbes, notadamente aquelas que possuem
maior e menor continuidade da variavel, constatadas em trabalhos preliminares.

Apoés a elaboracdo dos variogramas experimentais, a etapa seguinte
consiste em estabelecer um modelo matematico que possa representar, da melhor
forma possivel, a variabilidade em estudo.

Antes de se analisar os modelos, propriamente ditos, serdo definidos os
parametros e caracteristicas da fungdo variograma, com base no esquema da

Figura 3.
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Campo Camra::u_
Estruturado : Alestario

T

Co+ 0 |—m — — — Patamar

Componente :
Eztruturacs '
i
Componente : .

Aleatdria a = Amplitude 5

Figura 3: Esquema basico de uma fungéo variograma.

Amplitude Variogréfica: a medida que a distancia entre os pares
aumenta, a variabilidade tenderq a aumentar até atingir um determinado
nivel também conhecido como alcance (ange). Em outras palavras a
amplitude (a) é a distancia que separa o campo estruturado (amostras

correlacionadas) do campo aleatério (amostras independentes).

Patamar (C): representa o nivel de variabilidade no qual o variograma
se estabiliza e é o ponto a partir do qual as amostras tornam-se
independentes devido a grande distancia que as separa. Este patamar
deve ser teoricamente igual a variancia estimada a priori, ou seja, a

variancia populacional. Este parametro é também denominado de "sill".

Efeito Pepita (Co): para distancia igual a zero (h=0), o variograma
deveria apresentar variabilidade nula. O valor Co revela descontinuidade
do variograma na origem que pode ser causado devido a erros de
medicdo, mas é impossivel quantificar se a maior contribuicdo provém
dos erros de medicdo ou da variabilidade de pequena escala né&o

captada pela amostragem.
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De acordo com Garcia (1988), a relacdo entre os parametros Co e C,
indicada por E, € denominada de efeito de pepita relativo e expressa o grau de
aleatoriedade do fendmeno regionalizado. A classificacdo desta componente

aleatdria é assim definida:

E < 0,15: componente aleatéria pequena
0,15 < E < 0,30: componente aleatdria significativa

E > 0,30: componente aleatdria muito significativa

Os variogramas experimentais podem ser elaborados para varias direcoes,
com o intuito de detectar anisotropias. As feicbes anisotropicas sao
caracterizadas, em geoestatistica, nos seguintes tipos (Figura 4):

A anisotropia pode ser geométrica, quando a amplitude varia conforme as
direcbes, mas sob um patamar constante; zonal quando a amplitude permanece
constante e o patamar varia de acordo com a direcdo; e, por fim, a anisotropia
mista onde variam tanto a amplitude quanto o patamar, ou seja, quando as varias

direcOes resultam em diferentes variogramas.

al a2 k al = a2 k al a2 i

Figura 4: Tipos de anisotropia variografica;

a) geométrica b) zonal ¢) mista

De um modo geral, os variogramas experimentais sao elaborados sobre
malhas com distribuicdo irregular das amostras. Desta forma, 0s programas
computacionais que calculam os valores variograficos pesquisam os dados em
area de acordo com determinadas tolerancias para a distancia e a direcao dos
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calculos. Basicamente, este procedimento estabelece uma regularizacdo da
malha. Deve-se verificar, contudo, se os dados obtidos no campo, através de
técnicas diversas de amostragem, antes de serem submetidos a variografia,
possuem o mesmo suporte ou volume. Caso ndo tenham tais caracteristicas,
esses dados devem ser regularizados.

Confeccionados os variogramas experimentais, a préxima etapa consiste
em ajustar um modelo matematico que represente, da melhor forma possivel, a

configuragéo das curvas dos variogramas.

4.3.4.1 — Modelos Variogréficos

Esse ajuste de uma funcdo matematica, conhecido como ajuste de modelos
tedricos em geoestatistica, €, geralmente, feito de maneira interativa, onde a partir
dos parametros do variograma (amplitude, patamar e efeito pepita, modelo), o
variograma teorico é desenhado juntamente com os pontos do variograma
experimental, se o ajuste ndo for satisfatorio, novos parametros sao fornecidos e
assim, sucessivamente, até que seja considerado satisfatério. O uso de uma
funcdo qualquer para modelar um variograma experimental ndo garante a
existéncia e a unicidade da solucdo do sistema de Krigagem. Garante-se esta
condicdo com o ajuste de uma funcdo “positiva definida” ao variograma
experimental, como a funcéo esférica, exponencial, gaussiana.

Os modelos variogréaficos podem ser subdivididos em 2 grupos: modelos

com patamar e modelos sem patamar.

- Modelos com patamar:

A funcéo variograma aumenta a medida que incrementam a distancia, até
atingir um patamar ("sill"), no qual a funcdo se estabiliza. Este patamar,
teoricamente, deve ser igual a variancia da populacéo.

Os principais modelos estédo representados na Figura 5, cujas expressdes

matematicas sao as seguintes:
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MODELO ESFERICO MODELO EXPONENCIAL

MODELO GAUSSIANO

Figura 5: Modelos Variograficos com Patamar.

Modelo esférico:

alh) = | C?.S%- 0.5(%)3 g parah £ a 4.37)
1C parah > a

onde C é o patamar e a representa a amplitude variografica. Quando dos ajustes
deste modelo, aplica-se usualmente a regra de que a tangente, na origem, atinge

0 patamar a uma distancia de 2/3 da amplitude (a).

Modelo exponencial:

h
a

I--1-O

(4.38)

g(h):Cgi- e

Q

o patamar (C) é a assintota desta funcdo, enquanto a amplitude (a) corresponde a

5 vezes a distancia onde a tangente, na origem, atinge o patamar.
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Modelo gaussiano:

glh)=c-e =7 (4.39)

Este modelo, cuja funcdo tem comportamento parabolico na origem,
apresenta larga amplitude variogréfica (a) e patamar (C) semelhante aos modelos
exponenciais.

Tais modelos sédo representativos de fendmenos naturais com elevada

continuidade espacial.

- Modelos sem patamar:

Constitui-se nos modelos que apresentam um aumento constante da
variabilidade na medida em que a distancia € incrementada. Estes modelos séo
generalizados como modelos potenciais, quando q =1, g € um modelo linear e a

representa a inclinacdo da reta. Sua expressdo matematica é:

g(h) =ah* (4.40)

) Modelo Linear
onde gvariade O a 2.

4.3.4.2 —Estimativas Geoestatisticas

A estimativa de valores em locais onde néo foram feitas amostragens trata-
se de uma fase muito importante do projeto, pelo fato da malha de pontos
estimada ser responsavel pela qualidade dos mapas a serem gerados. Essa
estimativa deve ser feita por métodos robustos e consistentes, para gerar mapas
confidveis, dessa forma, auxiliando, nos projetos que requeiram estimativas com

determinada precisao.
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Dentre os métodos de estimativas comumente empregados, o método
geoestatistico da krigagem ordinaria pode ser considerado como o melhor
estimador linear sem viés, em vista das seguintes caracteristicas:

-Linear: as estimativas sdo feitas através de uma combinagdo linear dos
dados.

- sem Vviés: 0 método objetiva que o erro residual médio seja igual a zero;

- melhor estimador: o método visa minimizar a variancia dos erros.

As duas ultimas proposicfes séo dificeis de serem concebidas, visto que
nao se conhecem os valores reais dos pontos estimados para se avaliar o erro e a
variancia verdadeiros.

Porém, a Krigagem ordinaria baseia-se em um modelo probabilistico, cujo
erro residual médio e a variancia dos erros podem ser estimados, atribuindo-se
pesos as amostras usadas nas estimativas, de modo que o erro médio seja zero e
a variancia dos erros seja minima.

O desenvolvimento teérico a ser apresentado apdia-se nos textos
basicos de geoestatistica como Journel & Huijbregts (1978) e Journel (1988) e
Isaaks & Srivastava (1989).

Supondo-se a estimativa de um ponto ndo amostrado, através de uma

combinacéo linear dos pesos de amostras, situado em uma vizinhanca definida ao

redor deste ponto:

<
I
QJO:
=
<

!
[y

(4.41)

0 erro cometido nesta estimativa se constituira na diferenca do valor estimado com

o valor real no ponto:

A

erro no ponto estimado =r, =V, - V| (4.42)

Sendo que o erro médio, apds uma série de estimativas k, é dado por:

1¢ 14 (-
m, :_é == > i V|) (443)
kia ki
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Embora os valores reais ndo sejam conhecidos, isso pode ser solucionado
em geoestatistica, através de um modelo probabilistico em que os valores
estimados sao resultados de um processo aleatorio estacionario.

Neste modelo, assume-se que o valor médio esperado é constante para as
diversas localizac¢des, ou ainda, que todos os valores avaliados constituem-se em
variaveis aleatorias de uma mesma populacdo. Desta forma, cada par destas
variaveis possui uma distribuicdo conjunta que depende somente da separacéo
entre dois pontos e n&o das suas localizagdes.

Todos os valores, neste modelo, sdo vistos como o resultado de uma
variavel aleatoria, tanto as amostras como o valor desconhecido a ser estimado. O
valor a ser estimado, por sua vez, também é uma variavel aleatéria, uma vez que
ele sera uma combinacéo linear das variaveis aleatérias, que sdo as amostras, ou
seja:

R n
V(%) =a wV(x) (4.44)
i=1
O erro da estimativa € definido como a diferenca entre o valor estimado
pelo modelo aleatdrio e o valor verdadeiro sendo também considerado uma

variavel aleatéria, isto é:
R(%,) =V (%) - V(%) (4.45)

Por substituicdo, o erro da estimativa pode ser assim definido:

R(x) =8 WV () -V (x,) (4.46)

Para que o estimador ndo seja enviesado, segundo Journel & Huijbregts

(1978), basta garantir que:

E{R(x)} = E

—_———
Qo5

WV (x;) - V(xo)% awE{V(x)} EV(x)} =0 (4.47)
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Pela hipotese da estacionaridade:

E{R(x,)} =0 :§ wE{V}- E{v}p E{V}én w = E{v} assim, a condicdo de
i=1

i=1

n&o viés para V(xo) fica: § w =1 (4.48)

i=1

4.3.43 Variancia dos Erros Estimados

A principal caracteristica da krigagem constitui-se em avaliar a variancia do
erro de estimativa e tentar minimiza-la.

O erro de estimativa, como ja foi dito, € assim definido:

S22 & WV(x)- V(%) (4.49)

i=1
Expandindo a variancia do erro, de acordo com Isaaks & Srivastava (1989),

tem —se:

s 2 = CoV (% )V (%)} 2CoMV (% )V (x0)] + CovV (x)V (x,)}  (4.50)

- sendo que o primeiro termo é a covariancia de V (xo) com ela mesma, que

é igual a variancia de uma combinagéo linear de variaveis aleatorias:

CoviV (%, )V (X,) :Var} 2 wV, u_8 5 w,w,C, (4.51)
Xo Ta g a a i i
i=1 =1 j=

O segundo termo pode ser desdobrado da seguinte forma:

2C0v{\7 (xo)\7(x0)} = 2Cov} (§ WV, )Vog
I =1

= ZE:' én \NiViVOU_ ZE:’ én WV, l;IE{VO}
Ti=1 t\; Tia KV)
= 2601 W, E{ViVO} : Zé W E{VI} E{Vo}
= Zén. w CovfV,V, }
ijj (4.52)
= 25. w G

I
N
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O terceiro termo é a covariancia da variavel aleatéria V(x,) com ela mesma,
que é igual a variancia de V(x,). Pela condigdo de estacionaridade, todas as

variaveis aleatérias ttm a mesma variancia s?, assim:

Cov{V (%, )V (%)} =s 2 (4.53)

Finalmente, apds estas deducdes, a variancia dos erros de estimativas

pode ser expressa pela sua equacao basica:

WinCij - Zé VviCiO (4-54)

Qo5
Qo5

sZ=s?+

o

i= j=1

4.3.4.4 —Krigagem Ordinaria

O objetivo da Krigagem é buscar o melhor conjunto de ponderadores, de tal
modo que a variancia do erro seja a minima possivel. Trata-se, portanto, de
encontrar o minimo da funcdo variancia do erro — equacéo (4.48). Entretanto,
como tal funcdo tem n variaveis, o ponto de minimo podera ser determinado apés
a aplicacdo da técnica Lagrangiana.

De acordo com lIsaaks & Srivastava (1989), o conjunto de ponderadores
(W) que minimiza a variancia dos erros de estimativas, sob a condicdo de
somarem 1, é obtido pela seguinte sequéncia matematica:

Forma-se o Lagrangiano:

LW, W0 Wy, M) =5 2 + 8 § WWC, - 2§ WC, +2mCQ w - 12 (455)
i=1 j=1 ei=1 []

Qo5

onde: L(w,,w,,...,w,,m) € o lagrangiano; mé o multiplicador de Lagrange.

Para minimizar o lagrangiano, faz-se cada uma das derivadas parciais

L .
—— =0 parai=1,..,n (4.56)
Tw,

RLNEPY WC, - 2C, +2m (457
ﬂWi =1
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e fazendo &: 0 temos:
Im

—-aw 1=0 (4.58)
m =
Assim, a minimizacdo da variancia do erro, sujeita a condicdo de nao

enviesamento, resulta nas equacoes:

1éWC +m=C, "i=1..,n
=1
|

n 4.59
iéw =1 (4.59)
i=1

Em termos matriciais, as equagdes sdo representadas como segue:

é€C,, C, 1u éwu éC,u
é a é a é
é- a €20 é - u
é . U é.ua é.u
é g é u=é
é - o é-a é-a
i(:nl Cnn 19 g‘NnLrj i(:nolil
€ ue u e u
gl 1 0g emg elg
[c] [w] [D]
cuja solucéo é:
[w]=[c]"" [D] (4.60)

A variancia dos erros, minimizada pela krigagem ordinaria € obtida através
da solucéo da expressao:
s2=s?-[W] D] (4.61)

Nota-se, nas matrizes C e D, a fungcdo de covariancia para inUmeros pares
de pontos. Esta funcdo € originada do modelo variografico efetuado para

compreender a continuidade espacial da variavel de interesse.
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O sistema de equacbes (4.59) também pode ser escrito em termos de
variograma, visto que esta e a fungao covariancia estéo relacionadas conforme a

equacao:

Qo5

w;g; + m=g,, “i=1,..,n
1

I
=

W,

—— " ——— —
Qo

i=1

Nesses termos, o erro da variancia torna-se:

n
[o]

Se=a Wgp+m (4.63)
i=1

Esta relacdo possibilita trabalhar com a funcdo variograma na fase de

modelamento da variabilidade espacial e com a fungdo covariancia nos processos
de estimativas.

4.3.45 —Krigagem Indicativa

Como se observa no processo de estimativa da krigagem ordinaria, ela é
feita para um valor médio em um determinado local. De outra forma, podem ser
feitas estimativas de propor¢cdes ou probabilidades que se situam abaixo (ou
acima) de um determinado nivel de corte.

Este procedimento, estabelecido para varios niveis, como por exemplo os
guartis de uma distribuicdo, conduzirdo a uma estimativa da funcéo da distribuicao
acumulada em um determinado local.

Para se atingir estes objetivos, o primeiro passo € transformar os dados
originais em indicadores, isto €, transformar os valores que estdo acima de um

determinado nivel de corte em zero (0) e 0s que estédo abaixo em um (1).

il se v Ey

i (ve) = (4.64)

1
f0 se v, >v,

onde Vv, € o nivel de corte e v, € o valor observado.
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Assim, a frequéncia acumulada de valores observados abaixo do nivel de

corte, pode ser expressa:

F(v,) = %a i (v) (4.65)

j=1
Da mesma forma, a propor¢éo de valores abaixo do nivel de corte também
pode ser considerada como a média ponderada dos indicadores (1), situados na

vizinhanca do local avaliado, de acordo com a expressao:

F(v) =8 wi,(v) (4.66)

onde w; sdo os pesos, i; os indicadores e vc 0 nivel de corte.

Os pesos, pela condicdo de nao viés, devem somar 1, ou seja:
aw =1 (4.67)
Matematicamente, de acordo com Journel (1983), a distribuicdo espacial de

uma variavel aleatéria, para um local (ponto) dentro de uma regido A, é assim

definida:
1.
f(AV,) _KQA'(X’Vc)dX (4.68)

onde f (A,v,) constitui-se na distribuicdo espacial dos valores no local dentro da
regido A e Vv, representa o valor de corte.

A distribuicéo espacial f (A,v,) pode ser considerada como uma realizagéo
de uma variavel aleatoria F(A,v.). Assim, o valor esperado desta variavel pode

ser determinado da seguinte forma:
1_J. 1.
E[F(AV,) = ZE[QIA I (x,vc)dx] :KQAE[I (x,v, )]

elF (av] = 5 g J0P00 £v. ]+ (OPrv > vl

= % [v(x) £ vc] para estacionar idade de v(x) (4.69)
=F(v.)
onde
Pr[v(x) £v,]= Probabilidade dev (x) £ v,
F(v.) = Funcdo de distribui¢do acumulada univariada
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A krigagem indicativa consiste em solucionar a expressao linear, através da
krigagem ordinaria, com base nos modelos variogréficos elaborados para a
variavel transformada.

Desta forma, sdo calculados os variogramas experimentais indicativos para
determinados niveis de corte, que podem ser 0s quartis e estabelecem-se os
modelos variograficos para os mesmos. Os variogramas indicativos podem ser
estimados pela fungéo:

1 B . 2
g (hv)=——al[i(x+h,v)-i(xV)] (4.70)
2N, i=1
Efetuando-se a krigagem ordinaria pontual nos valores transformados,

obtém-se a probabilidade de u, <z, . Desta forma, a medida que se incrementa
z,, obter-se-do valores estimados da funcdo de distribuicAo acumulada, assim

expressos:

[i(u 2] = EL1 (U 2|0}
= Prob{Z(u) £ 7,|()}

Uma vez definida a funcdo de distribuicdo acumulada, pode-se, portanto,

obter qualquer intervalo probabilistico da varivel em andlise, ou seja,
F(u;)- F(u;) parau; >u.
Seré testada a avaliacdo probabilistica simultanea, isto €, os indicadores

serdo estabelecidos de acordo com critérios conjugados para multiplas variaveis,

por exemplo, 0 RQD e a Litologia podem definir uma func¢éo indicativa como:

W) i1 se zu)l condigdok, ez(v)1 condigiok,ii
i(u,v) =i .
10 caso contrario
onde k, representa a condicdo para a variavel z(u), que poderia ser classes

do RQD.

Kk, representa a condig&o para a variavel z(v), que poderia ser tipos

litologicos.
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Este procedimento podera otimizar as estimativas de incertezas da variavel
RQD a ser mapeada no macico.

Por fim, emprega-se a krigagem ordinaria para calcular as proporcoes
situadas abaixo dos niveis de corte previamente estabelecidos. De posse dessas
proporcdes, pode-se elaborar a funcdo de distribuicdo acumulada em um
determinado local da area para a variavel em analise.

4.4 - FORMA DE COLETA DAS AMOSTRAS

4.4.1 — Amostragem

Grossi Sad (1986) apud Ajub (2002) define a amostragem como “processo
ou ato de selecdo de amostra que se considera representar o todo”. As etapas da
amostragem incluem a coleta das amostras, 0 manuseio, a preparacao, a
determinacao analitica, a interpretacédo dos resultados e a avaliacao final.

Segundo Landim (1998), do ponto de vista estatistico, para que amostras
possam fornecer informacdes Uteis a respeito da populacdo amostrada €
necessario:

a) “... Definir a amostra”;
b) “... que as amostras sejam aleatorias, isto €, tenham sido coletadas com

imparcialidade”.

4411 —Sondagem

Em mineracdo, a sondagem € uma técnica fundamentalmente amostradora,
cujo objetivo é a obtencéo de uma amostra da formacgéo que se perfura.

Na sondagem, devem se levar em consideracéo dois fatores importantes: a
recuperagdo e o diametro do testemunho. A recuperagcdo do testemunho
representa a quantidade de material obtido na perfuracéo e é calculado pela razédo
percentual da medida do material recuperado com a medida teorica esperada. O
diametro do testemunho de sondagem deve atender a massa exigida para
representar o material que se deseja amostrar, em funcdo da variabilidade do
depdsito pesquisado.
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- Sondagem Diamantada

As normas, equipamentos e especificagbes da sondagem rotativa
diamantada foram definidas de acordo com Geraldo & Monticelli (1980).

A sondagem rotativa é utlizada para investigacbes geoldgicas e/ou
geotécnicas em rochas, desde as mais brandas as mais duras.

Os principais equipamentos para uma sondagem rotativa sao a sonda (com
motor), a bomba d'agua, os tubos de revestimentos, as hastes, o barrilete, o
calibrador, a mola retentora de testemunho e a coroa diamantada.

Na sondagem diamantada, o processo de perfuracéo é realizado, em geral,
com o auxilio de uma coroa de forma anelar, contendo inUmeros diamantes
encravados, que, girando a alta velocidade, corta o terreno segundo uma secgéo
circular, separando um cilindro do material penetrado do resto da rocha
(MARANHAO, 1982 apud AJjus, 2002).

Os testemunhos da sondagem apresentam um diametro oscilando entre 18
e 61 mm. Os furos de grande diametro sédo utilizados na perfuragdo do manto de
intemperismo e diminui-se o diametro do furo quando se perfura a rocha dura.

Utilizam-se revestimentos na parede do furo de sondagem em camadas
intemperizadas, zonas altamente fraturadas e zonas muito permeaveis, onde pode
ocorrer perda da agua de circulacdo e/ou perigo de desabamento da parede do
furo.

Para lubrificar coroa e testemunho, estabilizar e selar parede dos furos e
testemunhos, bem como para transportar fragmentos a superficie, utiliza-se, na
maioria das vezes, dgua com argila pesada e outros aditivos.

Segundo Montanheiro (1994) apud Ajub (2002), esta técnica de sondagem,
apesar de possuir custo elevado e baixo rendimento, tem, no entanto, sobre as
demais, as seguintes vantagens:

- propicia obtencdo de amostras continuas e de volumes constantes das zonas
mineralizadas;

- garante boas informacgdes geoldgicas, mineralégicas e geotécnicas da regiao;
- permite que a divisdo e a amostragem dos testemunhos sejam processadas

guase com nenhuma contaminagao.
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As sondagens realizadas na area em estudo possuem diametros HX (10
cm) e NQ (6,03 cm de diametro), em um total de 42.390 metros em 263 furos,
dispostos em malha de 50 x 25 metros.

Na campanha de sondagem, a cada 2 metros, o testemunho foi serrado

longitudinalmente, metade do testemunho foi para o arquivo e metade para
analise quimica (cerca de 20kg cada). Esta sondagem é relativamente lenta e

tem custo de aproximadamente US$ 100 o metro.

44.1.2 —Descricdo das sondagens

A descricdo das sondagens obedeceu a seguinte sistematica:

- Identificac&o
Marcacao das caixas de testemunhos e caixas de “chips” (fragmentos de
rocha obtidos na sondagem a circulagdo reversa) com identificacdo do furo e

localizac&o no espaco.

- Descricao geotécnica

Na sondagem diamantada, aproveitaram-se os testemunhos preservados
para a coleta de dados geotécnicos, como controle de recuperagdo por avango da
maquina (em porcentagem), calculo do RQD (Rock Quality Designation),
descricdo do fraturamento (freqiéncia de fraturas, classificacdo de familias,
mergulho, rugosidade e preenchimento), medida dos planos de fraqueza causados

pela foliacdo, presenca de veios, resisténcia da rocha e grau de intemperismo.

- Descricdo geoldgica

Na sondagem diamantada, utilizou-se, para a descricdo geologica dos
testemunhos, a descricdo litologica (ver Tabela 3), mineraldégica e estrutural
detalhada; caracterizacdo da zona de alteracdo hidrotermal (zona mineralizada),
com desenho das relagbes entre veios de quartzo, bandas sericiticas e sulfetos
(principais elementos de alteracdo hidrotermal e marcadores da mineralizacao);
medi¢éo da foliagéo.
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Tabela 3: Codificacédo das litologias.

Cddigo de|Litologia

identificacao

da Litologia

1 Rocha decomposta (intemperismo) + laterita + solo.
2 Metaconglomerado

3 Metarenito conglomeratico.

4 Metarenito com intercalacdes de metapelito.

5 Metarenito feldspatico.

6 Zona de alteracao hidrotermal.

- Coleta de amostra para arquivo

Os testemunhos obtidos na sondagem diamantada foram serrados
longitudinalmente ao meio, sendo que uma metade do material obtido foi
devidamente catalogado e guardado como arquivo.

O armazenamento das informacgdes obtidas na campanha de sondagem

realizou-se em planilhas.

4413 —Banco dedados

Basicamente, um banco de dados € um conjunto de informacdes
armazenadas. Existem dois tipos basicos de bancos de dados: os bancos de
arquivos planos — nos quais um unico arquivo armazena todas as informacdes - e
os bancos relacionais.

O modelo de Banco de Dados Relacional consiste em uma colecdo de
tabelas e, a cada uma, é associado um nome unico. O principal objetivo deste
modelo de banco de dados é simplificar e agilizar o acesso dos usuarios as

informacdes e eliminar as informagdes redundantes.




Normalmente, os principais arquivos tabelas utilizados na pesquisa mineral

s&o basicamente os seguintes:

- Collar: armazena a identificagcdo dos furos e suas respectivas coordenadas.
- Survey: armazena as atitudes retiradas das sondagens.

- Assay: armazena os valores dos intervalos e suas respectivas variaveis.

Dentre as principais operagdes realizadas em um banco de dados estao as
consultas. Em um banco de dados voltado para a pesquisa mineral, varios tipos de
consultas podem ser elaboradas de acordo com a necessidade dos usuarios,
tendo em vista a facilidade da aquisicao de informacdes segundo critérios técnicos
e geoldgicos, armazenados no banco (MARTINS, 2000).

Muitas vezes, as operacdes disponiveis em um banco de dados nédo séo
suficientes para atender as particularidades de um projeto mineral. Desta forma,
utilizam-se os recursos das linguagens de interfaceamento, como o Visual Basic.

O sucesso de um Banco de Dados esta inteiramente relacionado ao seu
gerenciamento, pois, organizado adequadamente e bem elaborado, certamente

alcancara os objetivos dos integrantes do projeto, pelos quais sera utilizado.

44.1.3.1-Base de Dados

Os indices RQD foram obtidos de um conjunto de 32 sondagens verticais e
inclinadas com diametros das coroas do tipo NX, cujas profundidades atingiram
150 metros. O RQD foi obtido a cada metro perfurado, catalogado em planilhas, o
gue resultou em 2193 amostras. O mapa da Figura 6 apresenta a distribuicdo em
area dos furos de sondagens, cuja configuracdo esta direcionada para NW,

concordante com o eixo maior da mineralizacdo do depdésito mineral.
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5—-CASO DE ESTUDO

Foi feito um trabalho experimental no depésito aurifero de Sdo Francisco. O
direito de exploracdo pertence a Empresa de Mineragdo Santa Elina Industria e
Comeércio S. A., que opera na regido desde 1984.

5.1 — Localizacdo da Area

O estudo foi aplicado ao depoésito aurifero de Sao Francisco, situado no
municipio de Nova Lacerda, oeste do estado de Mato Grosso, a 40km SE da mina
de S&o Vicente (Figura 7).
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Figura 7: Mapa de localizacdo da area em estudo.

5.2 — Aspectos Fisiogréaficos

O Projeto Sao Francisco esta inserido em uma area de beleza imensuravel,
onde a fauna e a flora sédo pouco afetadas pela presenca humana.

A estacdo meteoroldgica instalada no local pela Mineracdo Santa Elina
funcionou de outubro de 1994 a agosto de 1995, periodo durante o qual foram
registrados dados de: temperatura, direcdo e velocidade dos ventos, precipitacao
pluviométrica e vazao do Corrego Casarao.

Na regido, o clima é quente e umido, com duas estacdes bem definidas: de
maio a setembro tem-se a estacdo seca, sendo que os meses de julho a agosto
registram os menores indices pluviométricos, de outubro a abril tem-se a estacao
de chuvas.

A regido € cortada pelos rios Alegre/Guaporé da bacia Amazobnica e

Cabacal/Jauru/Aguapei/Mercedes/Paraguai da bacia Platina.
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A cobertura vegetal original € composta, principalmente, por florestas
tropicais, especialmente nos setores com maior drenagem superficial.
Sobre os proeminentes chapaddes do topo da serra Sdo Vicente séo

encontrados campos cerrados, constituidos de gramineas e capim Jaragua.

5.3 - Geologia

5.3.1. Geologia do Depésito e Mineralizagbes

Os estudos sobre a geologia da area, assim como a Qgénese e
condicionamento das mineralizagbes auriferas foram realizados pela Mineragédo
Santa Elina e detalhada em uma série de relatérios internos da empresa. Deles
participaram os geélogos Evandro Cardoso Cintra, José A. Scabora, Celso L.
Duarte e José Anselmo Arielo.

O mapeamento geoldgico da area, em escala 1:10.000 foi realizado em
1994, com o objetivo de integrar todas as ocorréncias conhecidas dentro de um
mesmo contexto, trabalho realizado com base em uma rede de linhas

equidistantes 1000 metros, com extensdo média de 5 km.

5.3.2. Geologia Local

A mineralizacdo aurifera esta confinada a um pacote de metassedimentos
clasticos da Formacdo Fortuna (Proterozéico Médio/Superior), unidade basal do
Grupo Aguapei. A geologia local é representada por metaconglomerados,
metarenito conglomeratico, metarenito, metarenito feldspatico, metassiltito,
metapelito, cobertura lateritica e coltvio.

Os sedimentos foram submetidos a metamorfismo regional de baixo grau,
preservando estruturas sedimentares primarias. Toda a sequéncia sedimentar se
encontra dobrada em um anticlinal assimétrico. Essa estrutura possui uma
extensdo de 10 km, com plano axial mergulhando 84° rumo NE, eixo com
caimento de 5 a 10° rumo NW e flancos com mergulho de 30° rumo NE e 60° rumo
SW. Regionalmente, os sedimentos da Formagdo Fortuna apresentam marcante
orientacdo na direcdo N30W, com mergulho predominante de 35° rumo NE e
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vergéncia das dobras para SW. A mineralizacdo se encontra no nucleo do

anticlinal.

A Figura 8 mostra o mapa geoldgico/estrutural do depdsito aurifero

de Sao Francisco, juntamente com a localizagcédo das sondagens.
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FIGURA 8: Mapa geoldégico local e
localizagdo das sondagens.
Compilado a partir de mapas internos
e banco de dados da Mineragao
Santa Elina S. A.
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5.3.3. Compartimentacao geoldgica

O deposito aurifero de Sao Francisco encontra-se compartimentado, de
acordo com relatérios internos da empresa, nas seguintes unidades
litologicas/estruturais:

Unidade 1 — Rocha Intemperizada e Coberturas Detrito-Lateriticas: envolve
todo o perfil de intemperismo, desde a rocha completamente decomposta até a
rocha saprolitizada. Compreende também as pilhas de rejeito de lavras dos
portugueses. Pode ser mineralizada ou ndo. Espessura média de 10m.

Unidade 2 — Metaconglomerado: camada-guia que capeia 0 pacote
litologico que contém a mineralizagdo e que delimita os flancos do anticlinal e do
sinclinal de S&o Francisco a leste e a oeste. Espessura média de 20 m.

Unidade 3 — Metarenito Conglomeratico: unidade composta por areia de
diversas granulometrias, com porcentagem variavel de seixos e granulos,
sotoposta a Unidade 2, em ambos os flancos do anticlinal. Pode conter
mineralizacdo aurifera no flanco oeste do anticlinal. Espessura aproximada de 60
metros no flanco oeste do anticlinal e 20 metros no flanco leste do anticlinal.

Unidade 4 — Metarenito com Metapelito: corresponde a um pacote litologico
constituido por ciclos de intercalacdes de metarenito de diversas granulometrias
com metapelitos (siltitos/folhelhos), sotoposto a Unidade 3. Espessura estimada
de 200m.

Unidade 5 — Metarenito Feldspatico: unidade composta por areias de
diversas granulometrias, com quantidade variavel de graos de feldspato. Ocorre
sotoposta a Unidade 4. Espessura indefinida.

Unidade 6 — Zona de Alteracdo Hidrotermal: compreende o corpo de
minério em si, que é identificado pela presenca de veios de quartzo, sulfetos
(Pirita, Arsenopirita), milonito esverdeado (sericita) e silicificagdo da rocha.
Definida como tal, apenas quando confirmada nos furos de sondagem a presenca
de dois ou mais dos atributos principais citados. Esta unidade transgride os limites
das deais, podendo ocorrer superimposta a qualquer delas. Espessura variavel
tanto na vertical quanto na horizontal ao longo da jazida.
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A Figura 9 mostra um perfil geoldgico-estrutural com as unidades 1, 2, 4, 5

e 6, onde pode se observar sua organizagao.

(m)
8&) -

750

7004

650—:-::I- )

550

Altitude SW SF-52 ¢ SF-26 SFO-|027 SF-32

sFoo  SFe0  SF0-068 NE

LEGENDA

v v

» Pyl UNIDADE 1 - Rocha Intemperizada SF-60 Identificagdo dos furos de sondagens

®e 3 UNIDADE 2 - Metaconglomerado \\ Foliagéo

- PA Plano Axia daDobra

----’§ UNIDADE 4 - Metarenito com metapelito

UNIDADE 5 - Metarenito Feldspatico

0 50 100m

% X | UNIDADE 6 - Zonade Alterag&o Hidrotermal | l I

Contorno damineraizagéo
Teor de corte (0.30 ppm)

FIGURA 9: Perfil geolégico/estrutural com o contorno
da mineralizacdo, modificado de SCABORA (1995).
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6 — ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS

O depésito de Séo Francisco evidencia, conforme 2193 amostras de
sondagens, distribuicdo dos indices RQD em duas classes modais, ou seja, a

moda situada entre 0.0 e 0.1 e a outra, entre os valores de 0.9 e 1. (Figura 10)

N° de Amostras: 2193
- Médiaz 0.69
Variancia 0.143
Desv. Pad.: 0.379
C.V.(%): 54.86
300 Minimo: 0
1° Quartil: 0.51
200 Mediana: 0.89
3 Quartil: 0.96
100 — Méximo: 1.0

500 —

400

Frequéncia

I I I
00 0.5 1.0

O Hg1o

O conjunto de dados foi subdividido em seis subconjuntos de acordo com a
profundidade. Admitindo-se uma lavra a céu aberto com bancadas de 10m, foi feita
uma andlise do RQD até a profundidade de 60m, tendo em vista a avaliacdo do
desempenho metodoldgico.

Foram feitos histogramas para os seis niveis de 10m e constatou-se a
presenca da distincdo das classes de frequéncia extremas, como pode ser
observado nas Figuras de 10a a 10f.

Os histogramas representados pelas Figuras 10a e 10b apresentam uma
assimetria positiva, devido a existéncia de uma classe modal com valores baixos
de RQD. Isso ocorre porque ha presenca de rocha intemperizada e coberturas
lateriticas.

No nivel de 20 a 30m, em-se a presenca de metaconglomerado, ainda
com intercalacbes de rochas intemperizadas; isso nos mostra em partes a

presenca de duas classes modais nos histogramas das Figuras 10c e 10d.
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Ja nos histogramas das Figuras 10e e 10f, nos quais as profundidades
estdo acima dos 40m, nota-se uma assimetria negativa dos indices de RQD. Este
fato decorre do aumento do RQD com a profundidade sendo os indices de RQD
mais elevados. Desta forma, as classes modais estdo situadas a direita, onde a
frequéncia é maior e os indices geomecanicos, mais frequentes. Isso deve a
provavel mudanca da litologia, pois, a partir dessa profundidade, ocorrem
metarenitos conglomeraticos, metapelitos e metarenitos feldspaticos.

De acordo com o aumento da profundidade, a média apresenta um
aumento, enquanto a variabilidade diminui. E, com esse aumento a distribuicdo do
RQD tende a ficar menos assimétrica, como pode ser observado nos parametros
da Tabela 4.
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Tabela 4: Resultados da Analise da Estatistica Basica.
Nivel(m) 0-10 10 -20 20-30 30-40 40-50 50 -60
N° Amostras 299 222 162 151 147 130
Média 0.062 0.365 0.636 0.718 0.787 0.796
Variancia 0.04 0.165 0.128 0.102 0.05 0.06
Desv. Pad. 0.2 0.407 0.358 0.32 0.225 0.246
C. V. (%) 324.8 1115 56.3 445 28.6 31
Minimo 0 0 0 0 0 0
1° Quartil 0 0 0.465 0.59 0.688 0.74
Mediana 0 0 0.79 0.87 0.88 0.9
3° Quartil 0 0.790 0.915 0.933 0.95 0.95
Maximo 1 1 1 1 1 1

A partir dos 60m, tem-se um aumento notavel das resisténcias das rochas,

fato esperado, pois o RQD aumenta com a profundidade, tendo em vista a pressao

litostatica que atua sobre ele.



7 — ANALISE GEOESTATISTICA

Os dados foram configurados em seis estratos de 10m com relagdo a
profundidade. Com essa subdivisdo, baseou-se a andlise no estabelecimento de
bancadas de 10m, ou seja, um critério técnico com nenhuma relacdo a

caracteristicas naturais do macico rochoso.

7.1 — Estimativas pela Krigagem Ordinéria

As estimativas foram feitas por blocos com dimensdes de 50x50x10, com
base na malha de amostragem e na possivel altura das bancadas de uma lavra a
céu aberto; para isso, utilizou-se o “Software” Surfer 7.

Os mapas representados na Figura 11 podem ser caracterizados por dois
bolsbes, isto €, considerando o eixo principal de direcdo NW, tem-se na direcao
perpendicular, no rumo NE, um bolséo caracterizado pela isovalores de RQD igual
a zero e, na mesma direcdo, rumo SW, um pequeno bolsdo, com isovalores acima
de 0.5 no nivel de 0 a 10m. No nivel de 10 a 20m, pode-se notar que o bolsdo se
inverte, havendo um bols&o caracterizado pelo isovalor 0.25 no sentido NE. A
medida que se aprofunda na cava, os valores de RQD vao gradualmente
invertendo-se nesses bolsoes.

Essa classificagcdo do macico rochoso estda associada tanto a aspectos
geoestruturais quanto a uma alteracdo intempérica com a profundidade, de modo
gue o macico distribui-se em zonas com distintas classes de RQD.

Na Figura 12, pode-se evidenciar um crescente aumento nos valores de

RQD no sentido NE e um decréscimo nos valores de RQD no sentido SW.
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Figura 11: a) Nivel de 0 a 10m; b) Nivel de 10 a 20m; c) Nivel de 20 a 30m;

d) Nivel 30 a 40m; e) Nivel de 40 — 50m; f) Nivel de 50 a 60m de profundidade da
variavel RQD por Krigagem Ordinéaria.
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Krigagem Ordinaria.
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7.2 - Analise da Distribuicdo de Probabilidade pela Krigagem Indicativa

Para aplicacdo da Krigagem Indicativa, cujo objetivo € construir a
distribuicdo de probabilidade para um ponto da malha estimada, € necessario
escolher os niveis de corte, segundo 0s quais serdo obtidos os mapas de
probabilidade.

Esta decisdo é importante, podendo tal escolha ser feita por um
conhecimento “a priori”, quando j& se tem informagéo pertinente sobre certos
valores, considerados criticos em relacdo a variavel sob estudo, ou através de
ferramentas matematicas, como pér exemplo, o célculo da distribuicdo de
probabilidades acumuladas, no qual consideram os percentis.

Os niveis de corte foram estabelecidos com base na Tabela 2, descrita por
Deere (1968), que corresponde aos valores do primeiro quartil, da mediana e
terceiro quartil dos histogramas utilizados, conforme os valores apresentados na

Tabela 5.

Tabela 5: Valores de corte de cada profundidade

Profundidade (m) 20-30 30-40 40 - 50 50 - 60
1° Quartil 0.465 0.59 0.688 0.74
Mediana 0.79 0.87 0.88 0.9
3° Quartil 0.915 0.933 0.95 0.95

Realizada essa escolha, deve-se em seguida, transformar os valores de
RQD em indicativos, ou seja, acima do corte em zero e abaixo em um. Essa
transformacado, feita no programa Geoeas, possibilita transformar os dados em

indicativos (0,1).
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A proxima etapa € obter o variograma experimental e sua modelagem.
Nesse caso, utilizou-se do programa Variowin. Com base em mapas preliminares,
ja € possivel ver as direcdes de maior continuidade, que indicard as melhores
direcOes para captar os aspectos anisotropicos. Os variogramas foram construidos
para a direcdo de maior continuidade N135°W, que corresponde a direcdo da cava
e na direcdo de menor continuidade N45°W, para verificar a existéncia ou ndo de
anisotropia.

Como esperado, os variogramas, na diregcdo 135° apresentam uma maior
continuidade espacial do indice RQD, refletida na maior amplitude variografica em
relacdo a direcdo 45°, conforme mostra os variogramas da Figura 13 a Figura 24.

Esse comportamento pode ser observado nos variogramas 12, 17, 19, 20

e 23 na direcdo 45°, devido a maior variabilidade entre as amostras e 0 pouco
ndamero de amostras nessas dire¢fes, de modo & apresentar efeito pepita puro. E
ainda observa-se, a presenca de anisotropia geométrica, como pode ser
observado nos parametros dos modelos indicados nas Tabelas 6 e 7.

As Tabelas 6 e 7 apresentam os parametros variograficos ajustados aos

graficos da pag. 59 a 65.

Tabela 6: ParAmetros Variograficos. Co (Efeito Pepita); C(Patamar), A (Amplitude).

Profundidade 20-30 30-40
(m)
Valor de Corte| 0.465 0.79 0.915 0.59 0.87 0.933
Co 0.1 0.15 0.12 0.124 0.168 0.126
C 0.1 0.11 0.046 0.104 0.1 0.07
A 72m 30m 28m 12m 13m 184m
Anisotropia 2.4 15 0.96 7.9 8.3 1.7
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Tabela 7: Parametros Variogréaficos em funcéo das bancadas.

Profundidade
(m)

40 - 50

50-60

Valor de Corte

0.688

0.88

0.95

0.74

0.9 0.95

Co

0.125

0.147

0.1

0.12

0.138 0.07

C

0.08

0.105

0.056

0.1

0.105 0.094

A

10.5m

12m

19m

31m

16 77m

Anisotropia

6.3

6.5

11

2.9

3.5 0.9
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Fig. 14
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Fig. 22

Fig. 23
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7.3 - Obtencéo dos Mapas de Probabilidade de Corte

Os mapas de probabilidades foram gerados no ambiente do Software
Surfer 7. O método de interpolacdo utilizado nesse trabalho foi da Krigagem
Ordinéria sobre os métodos indicativos, pois se obtém a probabilidade do valor
observado v; menor que o nivel de corte v.. Dessa forma, a medida que se
incrementa V., obteremos maiores valores estimados da funcédo de distribuicdo
acumulada.

Para cada intervalo de profundidade, foram obtidos mapas de probabilidade
de corte, respeitando-se o0s parametros encontrados com a modelagem dos

variogramas.
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As escalas desses mapas sdo definidas inversamente em relacdo a
Tabelal descrita por Deere 1968, no qual zero significa que a probabilidade de
ocorréncia do indice de RQD estar acima do nivel de corte e um indica estar
abaixo do nivel de corte. Isso pode ser observado na Figura 25, onde a escala
demonstra a probabilidade de ocorréncia do valor de corte do RQD, ou seja, as
cores quentes (vermelhas) representam as maiores probabilidades do RQD estar
abaixo do nivel de corte.

Pode-se observar que para os mapas da Figura 25, representativos dos
valores de corte do 1°Quartil ou 25% da area em suas respectivas profundidades,
ocorre um rapido aumento no valor do RQD até 50m.

A é&rea ocupada pelo RQD acima do 1° Quartil (amarela) predomina até
50m. Em 60m essa area diminui, localizando-se mais a NW. Em 40 — 50m se
destaca uma area a SW com maior probabilidade acima de 0.5 de ocorréncia de
RQD abaixo do Q1(0.688).

Nos mapas da Figura 26, que representam 50% da area, notamos que esse
aumento nao ocorre tao rapidamente, mas existe uma concentracdo maior de
valores intermediarios de RQD; pode-se notar no intervalo de 25% a 50%, a
existéncia de valores abaixo do nivel de corte que, neste caso, foi a mediana, ja
nas profundidades mais elevadas, observa-se uma grande area com valores que
provavelmente estdo abaixo do nivel de corte, 0 que nos permite perceber um
aumento na resisténcia da rocha com a profundidade.

Isso pode ser destacado nos mapas da Figura 27 que representam 75% da
area, nos quais podemos perceber que, a probabilidade do valor de RQD estar
abaixo do nivel de corte aumenta gradativamente com a profundidade, ou seja, a

resisténcia da rocha vai-se tornando cada vez maior.
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Figura 25: Mapa de Probabilidade de corte para os valores do RQD acima do
1°Quartil.
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Figura 26: Mapa de Probabilidade de corte para os valores do RQD acima da
Mediana.
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8 — CONCLUSOES

Fez-se uma andlise do RQD até a profundidade de 60m por questdes de
amostragem.

As configuracfes das classes modais situadas nos extremos da distribuicao
gue os histogramas apresentaram associa-se a presenca de descontinuidades
geoldgicas, que colocam em contato materiais com estruturacdo bem distinta, ou
ainda, podem ter ocorrido na obtencédo dos valores de RQD.

Nota-se também que, por volta de 30 m de profundidade, a classe modal
passa a situar-se nos intervalos mais elevados de RQD; isso se deve a provavel
mudanca de litologia, pois mais proximo a essa profundidade ocorre uma
alteracdo para um metarenito conglomeréatico.

A configuragao dos blocos estimados do RQD mostra um maci¢o rochoso
compartimentado estruturalmente e evidencia uma inversdo da variacdo em
profundidade dos valores de RQD, devido a assimetria das curvas de isovalores,
ao longo do eixo maior da mineralizacdo. Observa-se, ainda, no nivel de 40 a
50m, a presengca de um bolsdo com valores baixos de RQD, indicador de
mudanca de litologia ou ocorréncia de fraturas nessa area.

Na analise de distribuicdo de probabilidade, nos mapas gerados pelo valor
de corte para cada quartil, a medida que a profundidade aumenta, ocorre um
aumento na probabilidade de ocorréncia referente ao corte de cada respectivo
quartil, ou seja, com a profundidade, h4 um aumento no RQD.

A utilizacdo de ferramentas geoestatisticas como a Krigagem ordinéria e
Krigagem indicativa na andlise do RQD permite 0 mapeamento probabilistico do
macico rochoso tanto em extensdo quanto em profundidade, com possibilidade de
se associar o valor estimado do RQD com a qualidade do maci¢o rochoso e a
litologia. Desta forma, a metodologia usada neste trabalho pode contribuir na
tomada de decisfes para a otimizacdo de lavra e/ou beneficiamento do minério,

Podemos, assim, constatar que um planejamento seguro do projeto permite

gue os resultados obtidos sejam, de fato, os esperados.
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