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RESUMO

Este trabalho investiga o impacto da presenca de outliers na estimativa de teores,
volumes e tonelagens de minério de ferro em uma mina localizada no Quadrilatero
Ferrifero, Minas Gerais. O minério de ferro desempenha um papel estratégico na
economia global, o que reforca a necessidade de estimativas confiaveis para o
planejamento e a viabilidade de projetos minerarios. Valores extremos podem
distorcer andlises estatisticas e geoestatisticas, afetando significativamente a média,
variancia e a continuidade espacial dos teores. O estudo se propde a realizar uma
analise comparativa entre estimativas feitas com e sem o tratamento de outliers,
utilizando como principal ferramenta krigagem ordinaria (OK), verificando o impacto
nos teores médios e nos volumes/massas de recursos. Para isso, sdo aplicadas
técnicas estatisticas descritivas, testes de deteccdo e abordagens de remocéo,
agrupamento geoldgico e transformagao de variaveis. A analise leva em conta tanto
critérios estatisticos quanto geoldgicos, a fim de distinguir erros de medicao de
subpopulagdes validas. Os resultados demonstram como a abordagem escolhida
influencia a média, variancia e continuidade espacial, indicando que os outliers
influenciam diretamente na distribuicdo dos teores, destacando a importancia de um
tratamento adequado para garantir a confiabilidade das estimativas. O trabalho
propde recomendagdes para o manejo de outliers em contextos geologicamente
complexos, alinhadas as diretrizes dos cddigos internacionais de estimativa e

classificacao de recursos e reservas, visando aumentar a confiabilidade da estimativa.

Palavras-chave: Modelagem geoestatistica, variabilidade de teores, krigagem

ordinaria, estimativa mineral, minério de ferro, Quadrilatero Ferrifero.



ABSTRACT

This study investigates the impact of outliers on grade estimation of grades, volumes
and tonnages of iron ore in a mine located in the Quadrilatero Ferrifero, Minas Gerais,
Brazil. Iron ore plays a strategic role in the global economy, which reinforces the need
for reliable estimates to support the planning and viability of mining projects. Extreme
values can distort statistical and geostatistical analyses, significantly affecting the
mean, variance, and spatial continuity of grades. The study aims to perform a
comparative analysis between estimates made with and without outlier treatment,
using ordinary kriging (OK) as the primary tool, assessing the impact on average
grades and resource volumes/masses. Descriptive statistical techniques, detection
tests, and approaches such as outlier removal, geological grouping, and variable
transformation are applied. The analysis considers both statistical and geological
criteria to distinguish measurement errors from valid subpopulations. The results
demonstrate how the chosen approach influences the mean, variance, and spatial
continuity, indicating that outliers directly affect grade distribution and highlighting the
importance of appropriate treatment to ensure the reliability of estimates. The study
also proposes recommendations for outlier handling in geologically complex settings,
aligned with the guidelines of international codes for resource and reserve estimation

and classification, in order to improve the reliability of mineral estimates.

Keywords: outliers, geostatistical modeling, grade variability, ordinary kriging, mineral

estimation, iron ore, Quadrilatero Ferrifero.
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1 Introducgéao

A interpretagdo de fendmenos naturais, baseada em dados coletados em
campo, depende de analises estatisticas precisas. No entanto, a presenca de outliers
pode comprometer essa acuracia, conforme destacado por Gomes (2024) ao citar a
Teoria da Amostragem de Gy (1979) e Pitard (1993): valores extremos distorcem
distribui¢des, inflacionam variancias e podem levar a superestimativa de um depdsito
mineral ou, em casos severos, inviabilizar um projeto. Esses outliers podem surgir por
erros de medicdao e de laboratdrio, mistura de populagdes, concentracdes naturais
influenciadas por fatores geoldgicos-estruturais ou até mesmo fraudes, exigindo
tratamento adequado para garantir confiabilidade as estimativas.

Em investigagcdes que envolvem variaveis geoquimicas, os dados nem sempre
se comportam de forma esperada. Em determinados contextos, conforme Goovaerts
(1997), algumas distribuicdes apresentam padrdes inesperados, como caudas longas
ou assimetrias, que levantam duvidas sobre a origem de valores elevados. Mesmo
incomuns, essas ocorréncias tém relevancia geoldgica ou representam distorgdes que
comprometem a interpretacdo estatistica e espacial. Assim, questiona-se até que
ponto os valores andmalos refletem padrdes geoldgicos genuinos. A analise por meio
de histogramas e curvas acumuladas, auxilia a visualizar esses efeitos.

Além disso, em estudos geoquimicos, € comum encontrar valores extremos,
com concentragdes muito altas ou muito baixas. Embora frequentemente classificados
como outliers ou anomalias, Goovaerts (1997) ressalta que eles podem sinalizar
zonas mineralizadas. Portanto, a decisdo sobre como lidar com esses dados
influencia diretamente a qualidade das estimativas e da interpretacdo geoldgica,
exigindo ndo apenas uma analise estatistica rigorosa, mas também conhecimento do
contexto geolégico. Uma abordagem equivocada pode eliminar informagdes
geologicamente importantes.

Na mineracgdo, estimativas de recursos minerais precisas sdo fundamentais.
Normas internacionais como o codigo australiano (JORC, 2024) reforcam a
necessidade de dados confiaveis e métodos bem justificados, ja que decisdes
técnicas e econOmicas dependem dessas estimativas. Contudo, a presenca de
valores discrepantes (outliers) pode influenciar significativamente os resultados.
Surge, entdo, o dilema: esses outliers representam erros ou variagdes naturais?

Devem ser mantidos ou excluidos?
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Abzalov (2016), aponta que os dados podem assumir padrées diversos,
gerando desafios. Valores extremos, em particular, destacam-se pelo potencial de
impactar drasticamente os resultados. Mais do que desvios estatisticos, eles suscitam
questdes criticas sobre o depdsito: ignora-los representaria uma perda de informacao
ou um ajuste necessario? Manté-los seria um risco aceitavel ou um erro decisivo?
Esta pesquisa surge desse impasse.

Apesar da relevancia do tema, persiste na literatura uma lacuna importante:
nao ha consenso sobre qual estratégia de tratamento de outliers é mais adequada
para depdsitos heterogéneos, especialmente em estudos que envolvem continuidade
espacial, krigagem e cubagem. Isso afeta diretamente a capacidade de gerar modelos
de blocos robustos e confiaveis para suporte ao planejamento de lavra.

O depdsito estudado, localizado no Quadrilatero Ferrifero, apresenta forte
heterogeneidade espacial e presenca significativa de valores extremos, o que
compromete a estabilidade dos variogramas e a confiabilidade das estimativas.
Assim, torna-se necessario investigar como diferentes métodos de tratamento desses
valores impactam o resultado final.

Neste contexto, o objetivo central deste trabalho é comparar, de forma
quantitativa, diferentes estratégias de tratamentos de outliers (manutencéao, excluséo,
capping e restricao espacial dos dados) e identificar qual abordagem produz o modelo
de blocos mais representativo, ndo enviesado e tecnicamente defensavel para
estimativa de recursos minerais. A analise conjunta de histogramas, variogramas,
validacao cruzada, swath plots e cubagens busca equilibrar a acuracia estatistica e a

preservacao das caracteristicas geoldgicas do banco de dados.

1.1 Estado da Arte

As estimativas de recursos minerais podem ser significativamente impactadas
pela presenga de outliers, especialmente na definicho da média, variancia e na
construcédo de semivariogramas. Estudos recentes demonstram que a remogéo de
valores extremos pode comprometer a interpretagcao geoldgica, ao eliminar dados que
pertencem a subpopulagdes distintas. Um exemplo & o trabalho de Costa (2003), que
propde o uso da krigagem robusta (RoK) para lidar com outliers em dados de
reservas de minério. Essa técnica visa minimizar a influéncia de valores extremos

sem descarta-los, preservando assim informagdes relevantes para a estimativa.
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Na modelagem geoldgica e estimativa de recursos, métodos como interpolagéo
e regressao sao amplamente utilizados. No entanto, a presenca de outliers pode
distorcer parametros estatisticos essenciais, como média e variancia, conforme
destacado por Chanderman et al. (2017). Em seu estudo sobre um depdsito aurifero
em Mali (Africa Ocidental), os autores realizaram modelagem geolégica 3D e
estimativa de recursos, enfatizando a importancia da confiabilidade do modelo
geolodgico para evitar distor¢oes causadas por valores extremos.

Essa abordagem visa evitar a diluicdo estatistica entre diferentes populagdes,
um problema agravado por outliers, especialmente em zonas de transicdo. A
comparacgao entre laterita e saprolita, utilizando graficos Q-Q, identificou médias de
teores similares, mas com diferencas na extremidade inferior da distribuigcdo.
Evidencia-se, portanto, a necessidade de uma analise detalhada de dominios e
subpopulagdes geoldgicas antes da aplicagdo de métodos de interpolagdo ou
regressao, uma vez que outliers nao tratados podem levar a erros de estimativa e
comprometer o modelo geoldgico.

Machado (2012) propde uma distingdo entre métodos que mitigam a influéncia
de outliers sem descarte subjetivo, reforgando as criticas a remogao indiscriminada de
valores extremos — como ja destacado por Costa (2003). A autora introduz a
Geostatistica Paramétrica de Campo (FPG), uma metodologia que transforma teores
em uma nova variavel: a extensao acumulada padronizada. Essa técnica reduz
matematicamente o impacto de outliers nas estimativas, sem exigir cortes ou
agrupamentos arbitrarios dos dados.

A dissertagao de Ortiz (2008) apresenta consideragbes relevantes sobre a
quantificacdo da incerteza em estimativas de recursos, com foco em depdsitos de
minério de ferro no Quadrilatero Ferrifero. Embora seu estudo priorize a aplicacédo de
simulagdes geoestatisticas no planejamento de lavra, os resultados revelam como a
variabilidade de teores — incluindo valores extremos — afeta diretamente a
confiabilidade dos modelos.

Diante disso, Ortiz (2008) defende que o tratamento de valores anémalos deve
incorporar critérios geologicos, além de estatisticos. O autor destaca a simulagao
condicional como uma alternativa eficaz, pois preserva a integridade dos dados
amostrais e mantém a continuidade espacial modelada pelo variograma. Essa

abordagem alinha-se aos objetivos desta pesquisa, que buscou entender os impactos
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de outliers na estimativa de teores por meio da comparagcdo entre cenarios de
modelagem distintos.

A Figura 1 exibe os histogramas das variaveis krigadas (Fe %, P %, Al,O; % e
PPC %) no estudo de Ortiz (2008), evidenciando que:

i. as médias dos blocos mantém-se proximas as das amostras originais;

ii. o desvio padrao dos teores krigados é sistematicamente menor que o das
amostras, resultado esperado dado o carater suavizador do método.

A Figura 2 (A - D) foi utilizada para permitir a comparagéo visual entre os
blocos krigados das diferentes variaveis, evidenciando como a distribuicdo espacial
dos teores se comporta apds a estimativa. A variagao de cores facilita a identificacéo
de zonas com maior ou menor precisdo na estimativa, auxiliando na avaliagcdo da
coeréncia geoldgica.

Nesse cenario, os outliers exigem atencdo redobrada. Embora a krigagem
atenue essas anomalias, sua presenca:

i. distorce 0 modelo variografico, afetando a estrutura de continuidade espacial;

ii. compromete a atribuigdo de pesos as amostras durante a interpolacéo;

iii. gera estimativas viesadas, impactando a fidedignidade do modelo de blocos;

iv. pode alterar a variancia de krigagem, que passa a refletir valores artificiais.



Figura 1 - Histogramas das variaveis Fe (%), P (%), Al,O; (%) e PPC (%) estimados por

krigagem de forma geral.
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Santos (2016) propde um método inovador para detec¢do de valores extremos
em dados geoespaciais continuos, considerando explicitamente a localizagdo espacial
das amostras - uma capacidade que abordagens tradicionais (como box plots) nao
possuem. A autora desenvolveu uma técnica baseada na analise geoestatistica dos
residuos de krigagem, que preserva a estrutura de continuidade espacial dos dados.

Complementarmente, Barbosa et al. (2019) desenvolveram uma abordagem
geoestatistica robusta para delimitar zonas homogéneas sem a exclusao sistematica
de valores extremos. A pesquisa focou em dados de condutividade elétrica aparente
do solo, um indicador chave da variabilidade espacial em areas agricolas que pode
ser influenciado por:

i. teor de matéria organica,;

ii. concentragao de argila;

iii. niveis de salinidade;

iv. variagdes de umidade.

O estudo empregou estimadores robustos - como o de Cressie-Hawkins - que
sao menos sensiveis a outliers ao calcular a semivariancia, atribuindo menor peso a

diferengas extremas entre amostras.
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1.2 Meta

Diante dos problemas destacados anteriormente, que abordam as questdes
relativas a presenga de outliers nas analises, este estudo possuiu como foco
identificar e analisar as influéncias dos valores extremos na estimativa de recursos
para um depésito de minério de ferro, comparando as estimativas geradas com e sem

esses valores, a fim de verificar o impacto dos mesmos sobre os resultados.
1.3 Objetivos especificos

O tratamento de valores extremos assume um papel importante no cenario da
modelagem geoestatistica, devido ao impacto destes dados na estimativa de teores.
Assim, de maneira a atingir a meta proposta, foram elencados os seguintes objetivos
especificos para esta investigagao, onde:

i. identificou-se e caracterizou-se os outliers dentro do banco de dados, por
meio dos meétodos estatisticos e na analise do contexto geoldgico local,
diferenciando valores anémalos de possiveis erros de medi¢gdo ou de valores
pertencentes a subpopulagdes diferentes, por representarem diferentes
ambientes deposicionais ou litolégicos;

ii. verificou-se a eficacia de diferentes abordagens de tratamento de valores
extremos;

iii. realizou-se estimativas comparando os resultados obtidos com e sem a
presenca de valores extremos;

iv. avaliou-se o impacto de outliers nas estimativas de teores e volumes em um
depdsito de ferro;

v. foram elencadas diretrizes para o manejo de outliers em depdsitos com

caracteristicas geoldgicas complexas.

1.4 Metodologia

A preparacgao e analise exploratoria dos dados constituiram a etapa inicial do
estudo. Foi utilizado uma base de dados de sondagem de uma mina de ferro
localizada no Quadrilatero Ferrifero (MG), contendo informacgdes litoldgicas e
quimicas de ferro (%), Silica (%), fosforo (%), aluminio (%), Manganés (%) e perda ao
fogo (%).
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A analise estatistica descritiva forneceu a primeira indicacdo do
comportamento estatistico do depdésito. Onde foram identificados a distribuicdo dos
dados, reconhecimento de assimetrias e deteccdo de possiveis valores extremos.
Para isso foram calculados medidas de tendéncia central e dispersdao, como media,
mediana, minimo, maximo, desvio padrdo e gerados histogramas e diagramas de
dispersao.

A identificacdo de outliers foi realizada a partir da aplicagdo de métodos estatisticos
classicos, incluindo o intervalo Intervalo interquartil, boxplots e analise visual de
dispersao. Essas técnicas permitiram quantificar e localizar os valores anédmalos.

A interpretacao estatistica foi integrada as informagdes geolégicas do depdsito,
para distinguir: erros de registro, valores extremos reais refletindo heterogeneidade
natural ou indicios de multiplas populagdes. Com base nessa analise integrada, os
valores identificados como extremos foram classificados como valores extremos reais,
que foram mantidos, por representarem a variabilidade natural do depdsito. A partir
dessa classificacdo, foram definidas diferentes estratégias de tratamento, com o
objetivo de avaliar o impacto desses valores nas estimativas.

A etapa da estimativa foi realizada no software Isatis.Neo Mining (via licenca
Datamine, versdao 2025.1), foram gerados quatro modelos de blocos através da
krigagem ordinaria, com o objetivo de avaliar o impacto de cada método. O modelo 1
(sem tratamento), considerou todos os valores originais, simulando a auséncia de
qualquer reconhecimento ou mitigagdo de extremos. O modelo 2 baseou-se na
remogao dos valores classificados como outliers conforme os limites definidos pelo
Método de Tukey. O modelo 3 , aplicou o método do capeamento, no qual os valores
acima de um limite superior foram substituidos por um valor maximo, reduzindo sua
influéncia espacial sem remové-los. Por fim, o modelo 4 manteve todos os dados
originais, porém restringiu a influéncia espacial dos extremos por meio da redugéo do
raio de busca da krigagem, evitando sua propagacéao indevida.

A validacdo dos modelos, teve como objetivo avaliar o desempenho estatistico
de cada modelagem. Para cada um foram avaliados: validagdo cruzada (média do
erro, desvio padrdo, correlagdo), swath plots e os parametros de krigagem (raio de
busca). Na etapa da cubagem, para cada modelo de blocos foram calculados:
tonelagem total, teor médio, metal contido e as curvas tonelagem-teor.

As diferencgas entre os modelos permitiram avaliar o impacto real dos extremos

nas estimativas, a estabilidade da krigagem, a representatividade dos blocos e a
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reconciliacdo. Por fim, foi realizada a comparagao estatistica e espacial entre os
diferentes cenarios, com documentacdo detalhada de todas as modificacbes
realizadas como remocgdes, capping, ajustes variograficos, parametros de krigagem e
justificativas. As conclusbes e as recomendacgdes foram elaboradas com base nos
resultados obtidos. O fluxograma com a metodologia que foi seguida é ilustrado na

Figura 3.



Figura 3 - Fluxograma com a metodologia de atividades.
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1.5 Organizagao

A organizacgéao idealizada para este trabalho foi estruturada em capitulos, cujo
conteudo é brevemente mencionado abaixo.

O Capitulo 2 discutiu os conceitos sobre os valores extremos, como sao
identificados, como podem impactar na estimativa e quais sdo as diferentes
metodologias para o seu tratamento. Também foram trazidas informacgdes sobre os
métodos que envolvem a krigagem ordinaria (que é sensivel a valores anémalos), que
€ mencionado na literatura como alternativa para reduzir a influéncia desses dados
sem precisar remové-los.

O Capitulo 3 apresentou a area de estudo deste trabalho, buscando descrever
as caracteristicas litolégicas e estruturais que acabaram influenciando a mineralizagéo
de ferro, bem como a geologia regional, com suas respectivas unidades e a geologia
local, com destaque para a Formacgao Caué. Além disso, sdo abordadas as variaveis
de interesse para este trabalho (Fe (%), Si (%), P (%), Al (%), Mn (%) e PF (%))
através da estatistica descritiva basica, com os valores de minimo, maximo, média,
desvio padrao e numero de amostras para os elementos.

O Capitulo 4 detalhou a identificacdo, tratamento e analise dos valores
anOmalos, onde buscou-se comparar as estimativas geradas com e sem a presenca
destes dados e trazendo discussdes a respeito de como impactaram nos resultados
dos recursos de uma mina do Quadrilatero Ferrifero, Minas Gerais.

O Capitulo 5 traz as conclusdes acerca deste trabalho, bem como as

recomendagdes.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo sera abordado o que s&o outliers, os principais métodos para
sua deteccdo e tratamento e o impacto nas estimativas, tanto com sua remocgao
quanto com a corregdo. A abordagem sera fundamentada na Teoria da Amostragem
de Pierre Gy (1979) e Pitard (1993), as definigdes de Sinclair e Blackwell (2002),
Goovaerts (1997) e Abzalov (2016). Diversas metodologias serdo demonstradas para
tratar os outliers, de modo que seja possivel realizar uma analise comparativa e, com

isso, observar como cada um impacta nos resultados das estimativas.
2.1 Definicao de Outliers

Sinclair e Blackwell (2002), definem um outlier como um valor inconsistente
com a grande maioria dos valores de dados. E quando se trata de um inventario
mineral, o cuidado principal se da aos outliers altos em relacdo a maioria dos dados.
Pois, como apresentado anteriormente, esses valores podem criar varios problemas,
como a distor¢ao da média, variancia e covariancia. Interferindo na confiabilidade das
estimativas e impactando em medidas de autocorrelagdo como o semivariograma
experimental, que mede a continuidade espacial dos dados e permite indicar padrdes
de variabilidade e continuidade do teor mineral.

Além disso, se um outlier estiver centralizado em um bloco a ser estimado,
pode comprometer a precisdo das estimativas, levando a uma superestimacao da
tonelagem de alto teor quanto do proéprio teor do minério. E no caso da krigagem, se
houver um valor de outlier associado a um valor negativo, a estimativa vai gerar
valores negativos, o que a torna incorreta. Sendo assim, é necessario tratar esses
dados para evitar que comprometam a modelagem do depdsito e a prépria
interpretacdo dessas variaveis, pois garantira mais confiabilidade nas estimativas.

Mas também, o contexto geoldgico € importante para diferenciar os erros dos
valores reais e devem ser analisados em conjunto com os valores extremos, pois
estes podem ser derivados de erros de medicdo. E o risco de atribuir pesos altos nas
estimativas, pode contribuir para uma superestimacao tanto do teor médio quanto da
tonelagem acima do teor de corte.

Mas também Sinclair e Blackwell (2002), discorrem sobre a distribuicdo dos
dados pode ser composta por multiplas subpopulagdes, cada uma associada a um

ambiente geoldgico diferente. E os outliers podem constituir essas subpopulagdes
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distintas, sem pertencerem a erros estatisticos ou de medi¢cdo. Desta forma, esses
valores podem ser a representacdo de diferentes dominios geoldgicos, com
caracteristicas especificas entre si, como variagdes de teores de mineralizagao.

Entdo é importante identificar os outliers como parte de um modelo mais amplo
de distribuicdo de dados, de maneira que a distribuicdo consiga refletir multiplas
populagdes, representada por histogramas. Sendo atribuido a cada uma dessas
caracteristicas geolodgicas diferentes teores ou tipos litolégicos. Na Figura 4 é
exemplificado este modelo de interpretacédo dos dados de forma esquematica, onde
os outliers sao tratados como valores pertencentes a uma subpopulacéo inserida em
um conjunto de dados multimodal (bimodal na Figura 4).

Mas também, os autores citam o modelo matematico formal para populag¢des
mistas, desenvolvido por Zhu e Journel (1991), que complementam esta ideia,
ilustrando o impacto que a presenga de populagdes gera na estimativa usando uma
distribuicdo mista. @ E destacam que desconsiderar a mistura de populagoes,
conduzira a interpretagdes erradas e estimativas enviesadas se tratando de dados

extremos, devendo ser vista como a horma ao invés da excegao.

Figura 4 - Modelo conceitual de outliers para duas populagdes.
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Fonte: extraido de Sinclair e Blackwell, 2002.

Sinclair e Blackwell (2002) discorrem sobre a importancia da avaliagao de

dados ser uma etapa crucial na estimativa de um inventario mineral (Figura 5), por ser
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a base de uma classificagdo de recursos e reservas. Pois melhoram a acuracia das
estimativas, partindo de varios objetivos, entre eles: a identificacdo de erros, a
compreensao das caracteristicas estatisticas e espaciais de todas as variaveis de
interesse e a documentagao das inter-relagdes entre elas, como o grau e a espessura

de possiveis zonas mineralizadas.

Figura 5 - Diagrama de fluxo para avaliagéo de dados exploratérios de um inventario mineral.

Dados
Entrada
de dados
Edicao
dos dados
Dados
Compostas Extremos ;
duplicados
Univariada Bivariada Multivariada
Tabelas estatisticas Correlagéo Mapas de contorno
Histogramas Diagramas de disperséao
Regresséo multipla
Gréfico de probabilidade Regresséao simples

Fonte: extraido de Sinclair e Blackwell, 2002.

Goovaerts (1997) destaca que, na analise exploratéria de dados, muitas
variaveis continuas tendem a apresentar distribuicbes assimétricas, muitas vezes
revelando caudas longas, que podem ser associadas a concentragdes elevadas de
um menor numero de valores. Além disso, ndo apenas os histogramas, mas também
a distribuicao de frequéncias, possibilitam visualizar com mais facilidade os
comportamentos de valores extremos.

Sinclair & Blackwell (2002) destacam que valores extremos podem ser
representados como subpopulagbes geoldgicas distintas, cada uma associada a
ambientes e processos supergénicos especificos. Nesse cenario um “outlier” pode
ndo ser um erro, mas uma caracteristica de um dominio geoldgico diferente. Desta

forma, ignorar essa possibilidade pode levar a estimativas enviesadas e
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interpretacdes incorretas, especialmente em depdsitos heterogéneos como os de
ferro do Quadrilatero Ferrifero.

Abzalov (2016), comenta que nem todos os outliers sao comumente
descartados ou alterados, pois podem ser a representagcdo de zonas de alta
mineralizagdo ou de dominios geoldgicos diferentes. Também recomenda que uma
interpretacdo baseada no contexto do local é de suma importancia para entender se
trata-se de um extremo ou uma variagao geoldgica significativa.

Esta informac&o se conecta com o que Sinclair e Blackwell (2002) abordam
sobre as multiplas subpopulagdes, mas, o autor reforca que uma avaliacdo técnica
aplicada, considerando as condigdes reais do depésito, faz toda diferengca nas
estimativas. Quanto a aplicagdo dos procedimentos operacionais para identificagao
desses valores, também ressalta a importancia do uso de histogramas, boxplots e
graficos de probabilidade normal que identifiquem a presenga dos valores extremos.

Esse conceito é reforcado pelo modelo de populagdes mistas de Zhu & Journel
(1991), que demonstram matematicamente como distribuicbes que possuem duas ou
mais populacdes podem gerar caudas longas e valores aparentemente “anémalos”.
Desconsiderar essa caracteristica leva a interpretacées incorretas da continuidade
espacial e por consequéncia, a estimativas enviesadas.

Contudo, o reconhecimento destes valores extremos vinculados ao sistema de
controle de qualidade da amostragem e do ensaio (QA/QC), devem ser
acompanhados de duplicatas e checagem laboratorial antes de qualquer decisédo de

remogao ou ajuste.

2.2 Deteccgao de Outliers

Conforme Gomes (2024), em coeréncia com a teoria da Amostragem de Pierre
Gy, a amostragem possui como objetivo reduzir a massa de um lote a um
determinado objetivo sem inserir mudancas em suas propriedades. Desta forma, uma
amostra ndo apresenta caracteristicas iguais as do material de onde foi selecionada
e, a Teoria de Pierre Gy possui como foco controlar os erros que decorrem desse
processo, avaliar as propriedades que decorrem tanto da etapa de selegao de
amostras, quanto do material amostrado e indicar quais equipamentos e

procedimentos permitem eliminar os erros que podem ser eliminados (erros
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sistematicos) e minimizar os demais erros (aleatérios), sem que comprometam as
estimativas.

Goovaerts (1997) sugere quatro abordagens para o tratamento de outliers: (1)
remogao, (2) classificagcdo em subpopulagdes, (3) uso de estatisticas robustas e (4)
transformacao de dados. No entanto, o autor salienta o cuidado ao tomar a decisao
de como tratar esses valores, pois eles frequentemente carregam informacgoes
importantes. Em estudos de mineracéo, por exemplo, as concentragdes altas indicam
zonas de interesse, com elevados teores de minério e ndo devem ser descartadas
automaticamente (a menos que seja comprovado o erro).

Sinclair & Blackwell (2002), chamam a atengao para o impacto direto desses
valores nas medidas de autocorrelagdo, como a covariancia e o semivariograma
experimental. Valores altos e isolados inflacionam a variabilidade e acabam
mascarando a continuidade espacial do depdsito, gerando alcances irreais ou
patamares exagerados. Assim o tratamento adequado desses valores é importante

para poder garantir modelos variograficos coerentes.

2.3 Diferentes metodologias para o tratamento de outliers

Conforme Rossi e Deutsch (2014), desde o inicio da geoestatistica Georges
Matheron (1962), abordava sobre a importancia do calculo de recursos e reservas
recuperaveis, formalizando o conceito de estacionaridade. Essa propriedade dos
modelos de fung¢do aleatdria, permite que informagdes amostradas sejam utilizadas
para estimar ou prever valores em locais ndo amostrados de maneira confiavel. Além
disso, a variancia, por ser uma medida quadratica, possui alta sensibilidade a valores
anOémalos.

Nesse sentido, Matheron desenvolveu a teoria das variaveis regionalizadas
como um estimador linear ndo tendencioso de minima variancia. Posteriormente,
Journel e Huijbregts (1978), ampliaram e aplicaram essas ideias. Logo, neste estudo
pretende-se gerar quatro modelos de blocos (com outliers, reagrupamento, capping e
restringindo a vizinhanga de busca dos outliers) e, em todos eles o modelo de
regionalizagcdo € o que garante que a krigagem no Software Isatis leve em conta a
estrutura espacial obtida no variograma, a relacdo de pesos entre furos préximos e
distantes e a influéncia dos dados mesmo quando alteramos o conjunto (removendo

ou suavizando os outliers).
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Goovaerts (1997) discorre sobre a importancia da krigagem ordinaria, uma das
técnicas mais usadas em geoestatistica para estimativas locais, especialmente
quando nao se tem conhecimento da média global da variavel. Pois, esta permite que
se assuma uma média constante dentro de uma vizinhanga local, que nao
necessariamente sera conhecida, mas que possa ser ajustada com base nos dados
amostrais disponiveis em torno de cada ponto a ser estimado.

Na Figura 6 abaixo o autor traz as diferengas entre a Krigagem Ordinaria (OK -
Ordinary Kriging) e a Krigagem Simples (SK - Simple Kriging), ressaltando a relagéo
com a sensibilidade aos valores extremos. No grafico denominado “Cd data” é
ilustrado os valores de 10 pontos (us a uw) de coleta de amostras para concentragao
de cadmio (Cd) ao longo da linha de amostragem. Um desses pontos, possivelmente

Us possui um valor isolado e muito elevado, representando um outlier.

Figura 6- Estimativas com krigagem simples e ordindria, indicando a sensibilidade aos valores
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Abzalov (2016), discorre sobre a distor¢do da distribuigao estatistica que ocorre
nos metais, representando um desafio para as estimativas de recursos minerais, por
conta dos valores de alto teor, que geram superestimacao. E traz o conceito sobre o
truncamento (fop cut), ser uma das metodologias mais usadas em mineragdo, para
lidar com valores anémalos. Quando usados na estimativa, criam distorgcbes nos
resultados finais, sobretudo, quando ha métodos que utilizam calculos lineares como
a krigagem.

Por fim, o capitulo 9 do livro de Goovaerts (1997) traz uma reflexao final, onde

ele afirma que “a incerteza ndo é intrinseca ao fenbmeno em estudo: em vez disso,
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ela surge do nosso conhecimento imperfeito desse fenébmeno, é dependente de dados
e, 0 mais importante, dependente de modelos”. Desta forma, o autor aponta que
nenhum modelo, portanto, nenhuma medida de incerteza, pode ser objetiva. Essa
declaracéo final se conecta com a analise de Matheron sobre a natureza subjetiva da
modelagem geoestatistica, que deve ser vista como uma ferramenta para lidar com a

incerteza de forma construtiva e documentada.

2.4 Impacto das Estimativas com e sem a presenc¢a dos valores extremos

Tendo em vista a busca de qualidade e seguranga neste processo, surgiram
diretrizes, como o Codigo JORC (2024), internacionalmente reconhecido gragas a
seus fundamentos estabelecidos em prol da divulgacdo publica de resultados de
exploragao, recursos e reservas minerais. Este codigo possui diretrizes que visam a
transparéncia, materialidade e razoabilidade das estimativas, além da competéncia
técnica dos profissionais envolvidos ao longo do processo.

Isso garante que n&o s6 os dados utilizados, mas também os métodos
aplicados sejam justificados, de forma simples para que os 6rgaos reguladores e
investidores possam ter compreensao das atividades realizadas. Desta forma, no
documento é citado que € de inteira responsabilidade da empresa, revisar e reportar
os resultados de sua Revisdo Anual, juntamente com a declaragao anual de Recursos
Minerais e Reservas de Minério, permitindo que o principio da transparéncia seja
seguido.

E importante salientar que o Cddigo JORC (2024), ndo determina como os
dados devem ser tratados de forma estatistica, mas, demanda que as escolhas na
metodologia sejam transparentes, coerentes e bem embasadas. O que reforca a
importancia deste trabalho, que analisou o impacto dos dados destes valores
extremos nas estimativas.

Abzalov (2016), reforca que valores altos ndo devem ser automaticamente
removidos, pois podem representar zonas enriquecidas de interesse econdmico.
Porém, sua influéncia deve ser controlada, em especial nos métodos lineares como a
krigagem. Assim, a decisdo entre remover, limitar ou manter depende de um conjunto

de informacdes entre a estatistica e o contexto geoldgico local.
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3. Estudo de caso

Neste capitulo, informacdes sobre a area de estudo, localizada no Quadrilatero
Ferrifero, Minas Gerais, serdo apresentadas, especialmente em relacdo aos aspectos
litologicos e estruturais que acabaram influenciando a mineralizagédo de ferro. Em
seguida, uma breve sec¢do sobre a analise estatistica descritiva das variaveis de
interesse, o teor de ferro (%), silica (%), fésforo (%), aluminio (%), manganés (%) e
perda ao fogo (%), serdo abordadas nas diferentes litologias que fazem parte do
banco de dados. Por fim, o processo de modelagem da continuidade espacial
(variografia) e a metodologia utilizada para o processo da estimativa de teores

também serdo apresentados.

3.1 Geologia Regional

De acordo com Almeida et al. (2012), o Quadrilatero Ferrifero situa-se na
regido centro-sul do Estado de Minas Gerais, entre os municipios de Belo Horizonte e
Ouro Preto. O nome da regido € por conta da expressiva presenca de formagdes
ferriferas e das jazidas de minério de ferro, das quais, estdo associadas a um
conjunto de serras que correspondem a estruturas dobradas. Além disso, as rochas
foram divididas em trés unidades geoldgicas: o Complexo Granito-Gnaissico, 0
Supergrupo Rio das Velhas e o Supergrupo Minas.

Com as duas primeiras unidades de idade Arqueana, de 3,0 a 2,5 bilhdes de
anos e o Supergrupo Minas com datagdo do Paleoproterozdico, entre 2,5 a 2,0
bilhdes de anos. Desta forma, o Supergrupo Rio das Velhas e o Supergrupo Minas,
retratam os diferentes estagios evolutivos que houve no planeta. Iniciando com a
formacao de uma bacia vulcanossedimentar, rica em rochas vulcanicas caracteristicas
do Arqueano. E no Paleoproterozdico, progride para uma bacia sedimentar. E apés
formadas, essas unidades foram submetidas a um evento de orogénese, que passou
por dobramentos e metamorfismo.

No mapa da Figura 7 & possivel ver que na area de estudo (destacada em
amarelo), aparecem diferentes formagdes de rochas, como itabirito com dolomito,
metaconglomerado e xistos, todos associados ao Supergrupo Minas. Essas
formacodes ferriferas, sdo as mais importantes do ponto de vista econémico, pois

concentram os teores mais altos de ferro. Ao redor, também aparecem outras
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unidades como filito, metachert, metagabro e granitéides, indicando que a area
passou por diferentes fases geoldgicas e pode ter abrigado diferentes ambientes de
deposicido. As drenagens, marcadas em azul claro e as estruturas em preto, sugerem
que a regiao sofreu influéncia de estruturas tectbnicas, como falhas ou zonas de

cisalhamento, que também influenciaram o relevo atual.

Figura 7 - Mapa geolodgico do Quadrilatero Ferrifero, com a area de estudo em amarelo.

&

Legenda

@ Cidades
] Drenagens
= Estruturas

I Metamafica, Matagrauvaca, Xisto | | N /
)
[ ltabirito, Dolomito > ST
[ Metaconglomerado, Quartzito (< 5 |
Aguas Claras
Filito, Xisto, Dolomito ' ' \ g )
S « )

[ Granitéide Bagdo y I 9
1 Metaconglomerado Mari
I Tonalito Samambaia 20|
B Metagabro ) - (
I Metaconglomerado, Quartzito, ;(A ‘b\‘ %, = —

Filito, Fm. Ferrifera 4 % Ouro Branco
Il Ortognaisse © Ny
[ Xisto, Metagrauvaca

Gnaisse 600000 650000 700000
B Metapelito 0 10 20 km
B Granitéide, Granito, Gnaisse Sistema de Coordenadas e —
B Granito Geogréficas:
[ Gnaisse, Granito, Metamorfica WGS 84 - UTM zone 23 S
B Detrito-lateriticas i

com concregdes ferruginosas Fontes cartograficas:

CPRM (2022)

Fonte: autor.

A coluna estratigrafica do local (Figura 8), ilustra o empilhamento das rochas
mais antigas na base até as mais velhas no topo. Na base, encontra-se o Complexo
Granito-Gnaissico, formado por gnaisses bandados de composi¢cao tonalitica a
granodioritica, com feigbes de migmatizacdo e mineralogia composta por quartzo,
feldspato e biotita, dispostas em bandas.

Também ocorrem corpos intrusivos de composigao granitica, além de faixas de
rochas vulcanossedimentares e enxames de diques, caracterizados como rochas

basicas (diabasios e gabros metamorfizados). Acima desta unidade, ocorre o
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Supergrupo Rio das Velhas formado por rochas vulcanicas (basaltos) e sedimentares,
posteriormente metamorfizadas e deformadas durante eventos orogénicos.

Este Supergrupo abrange o Grupo Nova Lima, que abriga os principais
depdsitos auriferos do Quadrilatero Ferrifero. E o Grupo Maquiné, composto por
quartzitos, metaconglomerados e filitos. Sobreposto ao Rio das Velhas, o Supergrupo
Minas, marca a evolugcdo de uma bacia sedimentar, sendo inicialmente continental e
depois marinha, caracterizada pela sedimentacdo de arenitos, conglomerados,
pelitos, rochas carbonaticas e especialmente formacdes ferriferas bandadas.

A sedimentacéo inicial aconteceu durante uma atmosfera redutora, mas com o
aumento gradual do oxigénio nos oceanos, causado pela atividade de organismos
marinhos (como algas e bactérias), ocorreu a precipitagao de éxidos de ferro, fazendo
precipitar as formagdes ferriferas. E com a sedimentacédo do local e os processos da
orogénese Transamazobnica e Brasiliana, houve a transformacdo destas rochas
sedimentares para quartzitos, xistos e itabiritos. Desta forma, a descricdo
estratigrafica € importante para entender a génese e a distribuicdo dos itabiritos, que
é o foco deste trabalho, onde a variabilidade presente nas diferentes litologias pode

acabar influenciando a dispersao estatistica dos teores.



Figura 8 - Coluna estratigrafica do Quadrilatero Ferrifero.
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Fonte: extraido e modificado de Alkmim & Marshak, 1998.
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Almeida et al. (2012) também discorre acerca dos depdsitos de ferro no
Supergrupo Minas, onde conforme o aumento da estabilidade da crosta, logo no inicio
do Proterozéico, foram geradas bacias marginais compostas por sedimentos clasticos
e quimicos, gerando conglomerados e arenitos enriquecidos com urénio e ouro. E
com o tempo foi estabelecido uma plataforma marinha datando de 2,4 bilhdes de
anos, por conta da erosdo, que fez com que o relevo da regiao central de Minas
Gerais, possuisse um aspecto mais plano.

Fazendo desta forma, com que o mar percolasse pelo local, no inicio do
Proterozdico. Sendo esta a génese das rochas sedimentares de precipitagdo quimica,
abundantes em ferro, conhecidas por formacgdes ferriferas bandadas. Da qual € uma
rocha com cerca de 15% ou mais de ferro de origem sedimentar, composta por
ldminas ou camadas alternadas de hematita e quartzo.

Além disso, o ferro também pode ter sido proveniente da atividade hidrotermal,
associado a compactagcdo de uma bacia sedimentar ou de atividades vulcanicas
oriundas da propria bacia (Figura 9). O material sedimentar, ao atingir o ambiente
marinho, foi precipitado com o auxilio das algas e bactérias, que contribuiram para a
producdo de oxigénio nas bacias marinhas. Este provocou a oxidagdo do Fe#,
resultando na sua precipitacdo sob a forma de hidréxido férrico, junto com a silica
amorfa dissolvida na agua do mar, bem como a radiagdo solar, que através da

foto-oxidagao contribui para este processo.

Figura 9 - Processo da formagao dos itabiritos.
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Posteriormente durante as orogéneses Transamazodnica e Brasiliana, as rochas
sedimentares do Supergrupo Minas foram submetidas ao metamorfismo e
dobramento. E assim as formacdes ferriferas bandadas passaram em itabiritos, que
relacionadas a Formacdo Caué, puderam ser preservadas em estruturas sinformais.
Essas formacdes sofreram deformagdes significativas pelos cisalhamentos dos ciclos
Transamazonico e Brasiliano. Onde no Fanerozodico, foram expostas a superficie, por
processos erosivos. Como consequéncia, os itabiritos passaram por intensa
alteragao, perdendo a silica e aumentando o teor de ferro progressivamente.

O intemperismo atuou dissolvendo e removendo a silica, ao passo que a
oxidagao fixou o ferro, enriquecendo a rocha. Logo, este processo foi favorecido pela
percolagdo de aguas subterraneas, pela estabilidade tecténica e pelo clima tropical
presente, resultando em um significativo enriquecimento dos teores nos minérios de
ferro.

Conforme Rosiére et. al (2000), os itabiritos representam formacodes ferriferas
bandadas que sofreram metamorfismo, intensa deformacéao e processos de oxidacao,
resultando no alojamento de corpos de minério de ferro, que se espalham de forma
descontinua em seu interior, com dimensdes de poucos a centenas de metros. Além
disso, inumeros processos acabaram apagando ou modificando a mineralogia, textura
e estrutura dos sedimentos originais dos BIFs,em especial nos setores que sofrem
maior deformacao, a exemplo da borda leste do Quadrilatero Ferrifero, o que dificulta
o reconhecimento das feigdes primarias.

O itabirito dolomitico, formado por bandas alternadas de dolomita e minerais de
ferro. E o itabirito goethitico, caracterizado por bandas marrom escura compostas por
quartzo e goethita, com respectivas bandas de minerais de ferro presentes, onde a
goethita possivelmente tenha sido formada através da oxidagao de silicatos de ferro,
sendo eles anfibdlios e cloritas. Desta forma, ndo apenas a variedade litolégica como
a complexidade dos processos pos-deposicionais, influenciaram diretamente na
distribuicdo e na variabilidade dos teores de ferro, que foram caracteristicas

importantes para as analises realizadas no decorrer deste trabalho.
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3.2 Geologia Local

A area de estudo, situada no Quadrilatero Ferrifero (Figura 10), caracteriza-se
por litotipos ferruginosos e intensa deformacgao, o que justifica a heterogeneidade dos
teores de ferro. Considerada uma das maiores provincias minerais do pais, com
destaque para os extensos depésitos de ferro associados as formacodes ferriferas
bandadas da Formacédo Caué, do Supergrupo Minas. A regido possui uma sequéncia
de litotipos com predominancia ferruginosa, submetidos a intensa deformagéao e
enriquecimento supergénico, resultando em uma significativa heterogeneidade nos
teores de ferro, caracteristica importante para a identificacdo e interpretagdo de
outliers neste trabalho.

A Formagao Caué, unidade estratigrafica que este estudo se baseia, possui
dois principais litotipos: os itabiritos silicosos friaveis e compactos, predominantes na
porcao central e os itabiritos goethiticos, mais comuns na porgdao sul, mas com
ocorréncia expressiva em unidades ao norte. Os itabiritos aluminosos, embora sejam
menos continuos lateralmente, ocorrem distribuidos ao longo de toda area.

No aspecto estrutural, os corpos mineralizados, dispostos em camadas
dobradas, possuem mergulho entre 30° e 45° para NE, com dire¢gdo NW-SE. Os
dobramentos variam de isoclinais a abertos, com falhas reversas e zonas de
cisalhamento ducteis a ruptil-ducteis e influenciam significativamente a distribuicéo e a
geometria dos corpos mineralizados. Além disso, ha rochas maficas, principalmente
doleritos, em forma de diques subverticais, com espessura variando de 1 a 5 metros,
cortando os pacotes itabiriticos de maneira discordante.

Estes diques estdo orientados nas direcbes NW-SE e E-W e localmente
possuem apofises irregulares, que se ramificam ao longo das zonas de maior
fraqueza estrutural. Em afloramentos e sondagens, apresentaram alto indice de
intemperismo, em especial nas suas bordas e representam importantes controles
negativos na continuidade e espessura dos corpos de minério. O mapeamento dessas
intrusdes, também permite entender os mecanismos de compartimentagao dos teores
e justificar as variagdes abruptas, incluindo possiveis outliers relacionados a contatos
litolégicos complexos.

Quanto aos processos de enriquecimento supergénico sobre os itabiritos, estes
geraram diferentes tipos de minérios, impactando diretamente na qualidade e

distribuicao dos teores. Os itabiritos silicosos, foram transformados em itabiritos
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fridveis ricos em hematitas, principalmente onde a lixiviagdo da silica foi mais intensa.
Ja os itabiritos goethiticos, transformaram-se em hematita goethitica e os itabiritos
aluminosos produziram itabiritos argilosos ricos, frequentemente associados a teores
mais heterogéneos e alto grau de disperséo estatistica.

A tectdnica do local foi afetada por diversos eventos deformacionais no
Paleoproterozdico, associados a orogénese Transamazlnica. Isso resultou em
estruturas como zonas de cisalhamento ducteis a ruptil-ducteis, que levaram tanto ao
dobramento das camadas ferriferas, quanto a localizagao preferencial das zonas de
enriquecimento supergénico. Logo, essas variagdes representam a complexidade dos
processos supergénicos, que envolvem a dissolugao da silica, percolacdo de aguas
subterraneas ricas em oxigénio e migragao do ferro sob condigdes favoraveis de clima

e a tectdbnica estavel.

Figura 10 - Mapa da geologia local da area de estudo.
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3.3 Area de estudo

A area de estudo estda localizada em uma mina de ferro, situada no
Quadrilatero Ferrifero, Minas Gerais. A provincia é uma das principais do pais em

metalogenia, o que a torna muito importante para a produg&o nacional de minério de
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ferro. O acesso ao local é relativamente facil, conecta-se a malha rodoviaria do estado
de Minas Gerais por meio de estradas vicinais, sendo que parte delas ndo esta
pavimentada, mas esta em funcionamento, possibilitando a passagem de veiculos
leves e pesados.

A atividade mineraria vinculada ao local, esta formalmente registrada no
sistema nacional de informagdes geograficas da mineragdo. Para fins de
confidencialidade as coordenadas originais da area foram omitidas, optando-se pelas

transformadas (Figura 11). No entanto, os dados utilizados neste trabalho sao reais.

Figura 11 - Mapa dos furos de sondagem da area de estudo.
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Fonte: autor.

As analises descritas neste capitulo utilizaram o conjunto de dados de
sondagem da mina estudada, com as variaveis de interesse: o teor de ferro (%), silica
(%), fésforo (%), aluminio (%), manganés (%) e perda ao fogo (%). Os dados foram
agrupados por litologia, sendo elas a Hematita, Hematita Goethitica, Itabirito Friavel,
Itabirito Friavel Rico, Itabirito Compacto, Itabirito Goethitico, Itabirito Argiloso Rico,

Itabirito Manganesifero e Canga). Ambos analisados por meio de estatistica descritiva
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através de histogramas, para entender o comportamento dos dados (minimo, maximo,
média, desvio padrdao, numero de amostras). A seguir, nas Tabelas 1 a 9, sao
apresentados 0 sumario estatistico por litologia e os histogramas correspondentes.

O banco de dados contém 17 litologias modeladas, além das fragbes
granulométricas, totalizando 22 varidveis analisadas em cada uma delas. Todavia,
optou-se por nao trabalhar com todas essas variaveis. Apds uma avaliacao inicial, a
analise foi conduzida apenas para o manganés (Mn) na litologia itabirito friavel (IF),
por se tratar da variavel que apresentou comportamento mais relevante para os
objetivos deste estudo. No caso do itabirito friavel rico (IFR), embora apresente
caracteristicas litologicas semelhantes ao IF, a principal diferenga residiu nos teores
mais elevados, o que justificou o comportamento estatistico distinto. Apesar de
também apresentar valores extremos, optou-se por nao inclui-lo nesta analise, a fim
de evitar redundancia, considerando que as tendéncias litoldgicas e composicionais
entre IF e IFR sdo muito préoximas. Desta forma as informacdes a respeito do IFR

encontram-se nos apéndices.
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4. Analise e Tratamento de outliers

Neste capitulo foi descrito a andlise estatistica, identificacdo e tratamento dos
valores extremos presentes no banco de dados do depdsito estudado, localizado no
Quadrilatero Ferrifero, Minas Gerais. Os valores extremos foram analisados
inicialmente litologia por litologia, identificando-se o comportamento do Mn em
unidades (litologias de hematita, hematita goethitica, itabirito friavel, itabirito rico,
itabirito compacto, itabirito goethitico e itabirito argiloso rico, itabirito manganesifero e
canga).

As variaveis de interesse sao: teor de ferro, silica, fosforo, aluminio, manganés
e perda ao fogo, distribuidas entre as diferentes litologias que compdéem os dados
amostrais, sendo elas a Esta analise ocorreu através de estatistica descritiva,
incluindo trazer o uso de histogramas e scatterplots para entender a média, mediana
e o desvio padrao, permitindo visualizar assimetrias, caudas longas e dispersdes que
indicaram a presencga de valores incomuns.

Diferentes abordagens para o tratamento de outliers foram aplicadas, para
comparar os efeitos através da modelagem e das estimativas. Onde o tratamento
dependeu de suas particularidades: inicialmente o coeficiente de variagao foi utilizado
como um indicativo da variabilidade e os histogramas, que forneceram inflexdes nas
curvas, indicaram a presencga de subpopulag¢des; os diagramas de dispersao foram
analisados considerando valores que estivessem significativamente distantes da
meédia.

Com base nessa identificagdo, os valores foram classificados em: valores
extremos reais - teores elevados (%), mas coerentes com a litologia e o ambiente
geologico, que foram mantidos e tratados através da modelagem variografica e
estimativa por krigagem ordinaria. Essa etapa foi fundamental, pois a
heterogeneidade do Quadrilatero Ferrifero implica subpopula¢des naturais distintas,
relacionadas a variagdes mineraldgicas, texturais e processos supergénicos.

Assim como a etapa do desagrupamento dos dados, que é fundamental para
diminuir o viés da amostragem preferencial e garantir a representatividade dos dados
para as analises, especialmente ao considerar as diferentes litologias. A partir disso,
sera apresentado o modelo de continuidade espacial (o variograma), que é a base

para as etapas subsequentes de estimativa. Além disso, essa etapa auxilia a
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compreender como os outliers prejudicam a estrutura de correlagcdo espacial dos
dados, impactando diretamente na atribuicdo de pesos durante a etapa da krigagem.

Por fim, foram realizadas as estimativas comparativas utilizando a krigagem
ordinaria em 4 cenarios distintos:

i. cenario com os dados mantendo todos os valores;

ii. cenario com a remocao dos oultliers;

iii. cenario com o método do capeamento aplicado aos outliers;

iv. cenario restringido a vizinhanga de busca.

As estimativas foram comparadas em relacdo a média dos teores, variancia,
continuidade espacial e as consequéncias para a classificagdo dos recursos. Essa
comparagao auxiliou na avaliagdo do impacto dos valores anémalos sobre o modelo
de blocos e contribuiu para uma tomada de decisdo mais consciente quanto ao
tratamento de dados extremos em contextos geoldgicos complexos, como o da area

de estudo.

4.1 Analise Exploratéria dos Dados

Essa etapa teve como objetivo: descrever o comportamento estatistico dos
dados, identificar padrées e entender a variabilidade interna das variaveis quimicas e
litologicas. Foi escolhida a litologia de itabirito friavel (IF) por representar o dominio
litolégico mais expressivo do depodsito estudado e por possuirem um numero
significativo de outliers. As demais litologias encontram-se nos apéndices, para fins

de registro e possivel consulta

4.1.1 Estatistica Univariada

A analise univariada permitiu avaliar individualmente o comportamento de cada
variavel, considerando medidas como média, mediana, desvio padrdo e valores de
minimo e maximo. Com base nisso, foram elaborados histogramas para as litologias
itabirito friavel (IF), com o objetivo de analisar tendéncias de distribui¢cao, assimetria
dos dados e possiveis desvios causados pela presencga de valores extremos (Figuras
12 a 17). Essas representagdes graficas possibilitaram identificar padrées de
concentracdo dos teores e compreender a influéncia dos outliers na forma de

distribuicdo e na dispersao estatistica das variaveis estudadas.



Figura 12 - Histograma do Itabirito Friavel com extremos, para a variavel ferro.
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Figura 13 - Histograma do Itabirito Fridvel com extremos, para a variavel silica.
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Figura 14 - Histograma do Itabirito Friavel com extremos, para a variavel fésforo.

Frequéncia (%)

0 M 75

Pontos: 1175
Média: 0.050
Desvio Padrao: 0.023
Variancia: 0.001

CV: 0.465

Maximo: 0.161

75%: 0.063
50%: 0.045
25%: 0.033
Minimo: 0.009

124

10+

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16

Fosforo

Fonte: autor.

Figura 15 - Histograma do Itabirito Friavel com extremos, para a variavel aluminio..
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Figura 16 - Histograma do ltabirito Friavel com extremos, para a variavel manganés.
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Figura 17 - Histograma do Itabirito Friavel com extremos, para a variavel perda ao fogo.

114 N T ‘ Pontos: 1175
Média: 1.725
10+ I | Desvio Padrao: 0.996
| | Variancia: 0.992
9+ | CV: 0.577
| Maximo: 5.537
81 ‘ 75%: 2.328
] | 50%: 1.567
< | 25%: 0.960
2 \ Minimo: 0.130
g
w
o
3
2
1
0

05 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

Perda ao fogo

Fonte: autor.

52



53

De forma resumida, nota-se que as hematitas apresentam os maiores teores
médios de ferro e menor variabilidade, quando comparadas com os itabiritos, com
comportamento mais homogéneo, pois a média de ferro € em torno de 64.6% com
desvio padrao de 1.6% para a hematita. Ja os itabiritos (principalmente os friaveis e
compactos), exibem médias menores de ferro e desvio padrdo maiores, indicando
maior heterogeneidade litolégica e composicional. S&o associados os teores altos de
aluminio e fésforo aos termos “goethitico” e “argiloso”, o que representa a presenca
de minerais hidratados ou argilosos nessas amostras.

Quanto a canga, com média de ferro elevada, também apresenta maior
dispersdo em elementos como aluminio e perda ao fogo, por sua natureza residual e
intensa alteracao quimica (resumo estatistico: Tabelas 1 a 9 nos apéndices). O
itabirito manganesifero possui teores altos de manganés, mas como ha poucas
amostras desse tipo, a analise ficou limitada.

Os histogramas revelam diferentes formas de distribuicdo entre variaveis e
litologias, onde algumas combinagdes possuem distribuicdo simétrica (por exemplo
certas populagdes de ferro em hematitas), enquanto outras apresentam assimetrias
acentuadas e caudas longas (por exemplo silica e aluminio nos itabiritos e perda ao
fogo em materiais alterados), apontando ocorréncia de valores extremos. Além disso,
essas assimetrias e caudas longas s&o importantes pois podem indicar
subpopulagdes litolégicas, processos supergénicos (alteracbes que enriquecem
certas fragcdes) ou também possiveis erros de registro. Além disso, para manter a
consisténcia entre as analises, todas as estatisticas apresentadas nas tabelas

originam-se de dados brutos, sem capping ou exclusoes.

Tabela 1 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Hematita (HE)

Fe (%)  Si(%) P(%) Al(%) Mn(%)  Pf(%)

Minimo 53,41 0,53 0,01 0,16 0,001 0,26
Maximo 69,56 20,58 0,12 3,48 0,466 5,735
Média 64,57 3,65 0,07 0,85 0,05 2,83
o 1,60 2,36 0,02 0,47 0,053 1,10
N° amostras 728 728 728 728 612 366

Fonte: autor.



Tabela 2 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Itabirito Friavel (IF)

Fe (%)
Minimo 21,51
Maximo 59,46
Média 44,94
o 5,02
N° amostras 1175

Si (%)
10,55
64,38
33,16
717
1175

P (%)
0,009
0,161
0,049
0,023
1175

Al (%)
0,052
2,766
0,540
0,34
1175

Mn (%)
0,001
1,694
0,091

0,16
1097

Pf (%)
0,13
5,537
1,72
0,99
177

Fonte: autor.

Tabela 3 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Itabirito Friavel Rico (IFR)

Fe (%)
Minimo 48,40
Maximo 65,00
Média 56,78
o 3,442
N° amostras 1217

Si (%)
1,83
28,36
15,72
5,415
1217

P (%)
0,008
0,227
0,057
0,023
1217

Al (%)
0,071
2,918
0,573
0,374

1217

Mn (%)
0,001
0,943
0,059
0,090
1030

Pf (%)
0,043
55
2,21
1,03
1219

Fonte: autor.

Tabela 4 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Itabirito Compacto (IC)

Fe (%)
Minimo 30,25
Maximo 65,57
Média 43,32
o 5,513
N° amostras 823

Si (%)
1,996
55,26
35,40
8,058

823

P (%)
0,003
0,132
0,044
0,023

823

Al (%)
0,043
1,21
0,265
0,179
823

Mn (%)
0,001
1,631
0,059
0,123

798

Pf (%)
0,01
5,685
2,12
1,16
825

Fonte: autor.
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Tabela 5 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Hematita Goethitica (HGO)

Minimo
Maximo
Média
o

N° amostras

Fe (%)
53,36
66,76
61,94
2,030

318

Si (%)
0,622
15,52
3,76
2,879
318

P (%)
0,026
0,459
0,132
0,050

318

Al (%)
0,052
5,952
1,24
0,755
318

Mn (%)
0,005
1,03
0,081
0,113
291

Pf (%)
1,88
12,42
5,84
1,88
320

Fonte: autor.

Tabela 6 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Itabirito Goethitico (IGO).

Minimo
Maximo
Média
o

N° amostras

Fe (%)
27,60
62,13
49,75
7,433

735

Si (%)
1,47
52,81
20,50
12,21
735

P (%)
0,015
0,496
0,118
0,061

735

Al (%)
0,014
11,07
1,101
1,074

735

Mn (%)
0,004
3,005
0,210
0,368

674

Pf (%)
0,681
14,03
6,51
2,79
736

Fonte: autor.

Tabela 7 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Itabirito Argiloso Rico (IAR)

Minimo
Maximo
Média
o

N° amostras

Fe (%)
49,95
66,21
59,15

3,82
277

Si (%)
0,71
25,98
7,226
5,65
277

P (%)
0,042
0,336
0,138
0,05
277

Al (%)
0,296
6,989
2,147
1,18
277

Mn (%)
0,011
1,184
0,091

0,13
246

Pf (%)
1,191
13,03
5,36
2,13
279

Fonte: autor.
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Tabela 8 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Itabirito Manganesifero (IMN)

Fe (%) Si (%) P (%) Al (%) Mn (%) Pf (%)

Minimo 31,89 5,93 0,023 0,171 1,006 1,079
Maximo 61,51 47,54 0,112 4,965 10,14 9,762
Média 46,17 26,96 0,060 0,751 2,297 2,71
o 9,109 12,20 0,025 0,975 1,864 1,80
N° amostras 23 23 23 23 23 25

Fonte: autor.

Tabela 9 - Sumario estatistico da area de estudo para a litologia Canga (CG)

Fe (%)  Si(%) P(%) Al(%) Mn(%) Pf(%)

Minimo 43,74 0,75 0,036 0,264 0,013 2,041
Maximo 66,29 27,32 0,333 15,02 0,792 13,23
Média 61,57 3,483 0,146 1,830 0,067 5,90
o 3,146 3,268 0,051 1,683 0,087 2,07
N° amostras 338 338 338 338 281 340

Fonte: autor.

4.1.2 Identificagao de outliers e extremos pelo Método de Tukey

A identificacdo de valores discrepantes foi realizada através do método do
Intervalo Interquartil, do qual é recomendado em analises estatisticas exploratorias
para banco de dados de geociéncias. Conforme Tukey (1977), o método € calculado a
partir da diferenga entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1), conforme
ilustrado na Figura 18. De acordo com essa medida de disperséo, estabelecem-se os
limites para classificagdo de valores como outliers e extremos, conforme as equacdes
1a4:

Limite Inferior Outlier = Q1 — 1.5 X IQR

(1)
Limite Superior Outlier = Q3 + 1.5 X IQR

(2)
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Limite Inferior Extremos = Q1 — 3 X IQR

3)

Limite Superior Extremos = Q3 + 3 X IQR

(4)

Figura 18 - Esquema ilustrativo de boxplot indicando a classificacéo de outliers e extremos.
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O banco de dados nao é isotdpico, apresentando diferentes quantidades de
amostras para cada litologia. No entanto, como nem todas as litologias seréo usadas
neste trabalho, esse aspecto ndo compromete a analise. O critério adotado para a
selecdo das litologias foi a presengca de maior quantidade de valores extremos.
Embora exista um limite definido para a identificacdo de outliers, a analise sera

conduzida considerando especificamente os valores classificados como extremos.



58

Dentre as litologias analisadas, foi selecionado o itabirito friavel (IF), com a variavel
manganés, por ter apresentado 122 valores extremos.

A distribuicdo de Mn apresentou cauda longa a direita, com forte assimetria e
alta concentragcédo de valores an6malos. Essa configuragdo demonstra que essa é a
variavel mais sensivel a presenca de extremos, destacando-se das outras variaveis
quimicas do banco de dados. Assim a escolha do manganés nao se baseia apenas
na contagem dos outliers, mas na sua influéncia estatistica direta sobre a
variabilidade global.

Além disso, o comportamento do Mn nado é apenas estatistico, ele tem forte
controle litolégico e relagdo com os processos que formaram o depdsito. Os valores
elevados observados no IF podem indicar zonas mineralizadas e enriquecimento, o
que justifica analisar estes dados. Reforcando que trata-los como simples “erros”
levaria a perda de informagdes geoldgicas importantes, enquanto manté-los sem
restricoes, também poderia resultar em uma variabilidade inflacionada e distor¢des na
continuidade espacial.

Portanto, o manganés foi escolhido como variavel principal deste estudo
justamente por representar o caso mais severo de comportamento extremo, sendo
ideal para comparar a eficacia dos diferentes métodos de tratamento (manutencéo
dos valores brutos, remocgao, capping, restricdo da vizinhancga de busca).

De acordo com Kosdauletov et al. (2025), minerais de manganés no minério de
ferro (como MnO) acabam competindo quimicamente no processo de redugédo. E
isso, dificulta a redugao de ferro porque o Mn pode estar presente em é6xidos que
requerem energia para serem reduzidos e desta forma, acaba retirando parte do
agente redutor que deveria reduzir o ferro. E assim, como seus 6xidos sao dificeis de
serem reduzidos, estes acabam “competindo” com o ferro e reduzem a eficiéncia do
processo.

Por esta razdo, estudos de reducéo seletiva de minério de Fe-Mn mostram que
separar ferro de Mn acaba sendo um desafio e pode exigir outras formas, como a
reducdo com hidrogénio, da qual passa a minimizar perdas ou possiveis
contaminagdes. Desta forma, se houver Mn “indesejado” no minério de ferro, pode
haver uma penalidade energética no alto-forno para poder remover esse
contaminante durante a redugao, caso contrario, ele migra para o ferro.

Além disso, conforme Sjoqvist et al. (2000) os limites de manganés, que sao

considerados relevantes na siderurgia, dependem tanto do papel do Mn no aco,
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quanto da maneira como ele entra no processo. Pois para a maioria dos acos
considerados comuns, o Mn é tido como impureza ou elemento residual e os teores
tipicos desejados apds o refino permanecem na faixa de 0.1 a 0.3%, evitando que o
excesso de manganés, possa acabar alterando propriedades mecanicas.

Bem como, quando este atua como elemento de liga, porém, os teores
aceitaveis sdo maiores, podendo chegar a niveis maiores do que 1%, dependendo da
aplicacdo. Mas também, os autores discorrem sobre a questdo do Mn ser avaliado
quanto a sua influéncia na formagéo de inclusées (MnO e MnS). Pois a qualidade das
ferro-ligas adicionadas ao ago, passam a afetar diretamente a quantidade e o tipo de
inclusdes que se formam, o que acaba reforcando a importancia de ter definido limites
apropriados para o Mn no processo. Contudo, os thresholds de Mn nao possuem
valores fixos, mas, podem variar de acordo com o tipo de ago e a origem do Mn na
carga.

Mas também, Zhang et al. (2022), mostram que a qualidade e a utilizagdo do
minério com manganés dependem principalmente da razdo Mn/Fe e nao apenas do
teor absoluto de Mn. Pois, os autores classificam como “Fe-Mn ore” os minérios que
possuem entre 15% e 25% de manganés e desta forma, demonstram que essa
variacdo altera significativamente o comportamento dos pellets durante o
aquecimento. Pellets sao pequenas esferas de minério de ferro, que sao produzidas a
partir de particulas pequenas que nao podem ser usadas diretamente no alto-forno e
s&o usadas como matéria prima na siderurgia.

E desta forma, pellets com diferentes razées Mn/Fe exigem temperaturas
maiores do que 1.275°C para poder se consolidar de forma adequada. Além disso,
apresentam mudangas marcantes em dureza, porosidade e microestrutura. Assim,
esses resultados mostram que a aceitabilidade de um minério na siderurgia depende
da relacdo entre Mn e Fe, pois essa proporcdo acaba definindo a resisténcia e o
desempenho dos pellets no processo, podendo aumentar custos ou até mesmo
precisar de tratamento adicional. Bem como a presenca de inclusbes de MnS, que
degrada a propriedade mecanica (tenacidade). E Mn residual pode afetar a
resisténcia a corrosao, a depender de como este esta presente no aco.

Além disso, 0 manganés pode representar um problema para a lavra, tanto pela
qualidade do minério quanto pelos impactos operacionais e ambientais. Sua presenca

em niveis elevados compromete processos de beneficiamento, aumenta custos de
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purificagdo, gera impurezas indesejadas no produto final e representa riscos a saude
e ao meio ambiente.

Bem como seus impactos no processo metalurgico, onde sua utilizagdo em
excesso, dificulta a separacdo entre ferro e manganés, aumentando o custo de
beneficiamento. Pois minerais com alto conteudo de manganés e ferro, quando
misturados, podem exigir processos especiais ou adicionais para purificagdo ou
remogao de impurezas. Segundo Tastanova et al. (2023), minérios com alto teor de
manganés, apresentam desafios metalurgicos, como o aumento do custo de

beneficiamento e alteragdes nas propriedades do produto final.

A seguir sera apresentado tabelas referente aos valores identificados para
outliers e extremos (Tabela 10), para a litologia itabirito friavel. As demais estédo
apresentadas nos apéndices, sendo elas: itabirito rico, hematita, hematita goethitica,
itabirito compacto, itabirito goethitico, itabirito argiloso rico, itabirito manganesifero e
canga (Tabela 11 a 18, nos apéndices) e suas respectivas variaveis (teor de ferro,

silica, fésforo, aluminio, manganés e perda ao fogo).

Tabela 10 - Sumario de outliers e extremos para a litologia Itabirito Friavel (IF).

Sumario Fe (%) Si (%) P (%) Al (%) Mn (%) Pf (%)
Média 44 .99 33.16 0.049 0.534 0.046 1.725
Desvio Padréao 4.899 7174 0.023 0.321 0.047 0.996
Q1 42.27 28.00 0.033 0.279 0.017 0.96
Q3 48.61 37.15 0.063 0.724 0.068 2.337
IQR 6.343 9.152 0.03 0.445 0.051 1.377
Limites Outlier 32.76 14.28 -0.01 -0.39 -0.06 -1.11
Inferior

Limites Outlier 58.13 50.89 0.1 1.39 0.15 4.40
Superior

Limites Extremos 23.24 0.55 -0.06 -1.06 -0.14 -3.17
Inferiores

Limites Extremos 42.27 28.00 0.033 0.279 0.017 0.96
Superiores

Fonte: autor.
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Conforme apresentado na Tabela 10, foram identificados os limites de corte para
a identificagdo de outliers e extremos do itabirito friavel. A partir desses limites, foi
possivel verificar os seguintes valores no banco de dados:

o Fe (%): foram identificados 24 outliers (32.571; 32.538; 32.226; 32.151; 32.071;
31.823; 31.714; 31.657; 31.331; 31.26; 31.098; 31.019; 30.97; 30.824; 30.401;
29.807; 29.771; 29.254; 28.622; 27.883; 27.767; 27.555; 27.359; 26.536) e 3
valores extremos (23.23; 22.573; 21.51);

o Si (%): foram identificados 26 outliers (10.559; 50.957; 51.036; 51.213; 51.277;
51.354; 51.507; 51.855; 51.992; 52.066; 52.644; 52.846; 52.891; 53.084;
53.488; 54.2; 54.631; 55.044; 56.646; 57.365; 57.849; 60.209; 60.458; 62.92;
63.01; 64.386) e nenhum valor classificado como extremo;

e P (%): foram encontrados 11 outliers (0.111; 0.112; 0.113; 0.114; 0.115; 0.116;
0.118; 0.119; 0.12; 0.123; 0.129) e 2 valores identificado como extremos (0.161;
0.161);

o Al (%): foram observados 19 outliers (1.408; 1.411; 1.414; 1.459; 1.464; 1.529;
1.569; 1.574; 1.608; 1.632; 1.645; 1.717; 1.721; 1.723; 1.732; 1.768; 1.83;
1.862; 1.905) e 4 valores classificados como extremos (2.134; 2.389; 2.656;
2.766);

e Mn (%): foram identificados 8 outliers (0.152; 0.174; 0.177; 0,18; 0.187; 0.195;
0.198; 0.202), e 122 valores extremos (0.836; 0.404; 0.26; 0.346; 0.382; 0.469;
0.633; 0.659; 0.443; 0.443; 0.247; 0.26; 0.225; 0.225; 0.515; 1.315; 0.287;
0.571; 0.53; 0.239; 0.73; 0.265; 0.243; 0.25; 0.288; 0.279; 0.245; 0.244; 0.391;
0.931; 0.65; 0.459; 0.23; 0.532; 0.551; 0.361; 0.268; 0.668; 0.72; 0.287; 0.527;
0.644; 0.319; 0.255; 0.256; 0.314; 0.235; 0.228; 0.275; 0.43; 0.229; 0.346;
0.341; 0.246; 0.246; 0.364; 0.726; 0.256; 0.262; 0.352; 0.557; 0.254; 0.314;
0.248; 0.346; 0.332; 0.399; 0.311; 0.328; 0.268; 0.609; 0.268; 0.872; 0.368;
0.409; 0.581; 1.29; 0.266; 0.315; 0.251; 0.889; 0.858; 0.26; 0.419; 0.889; 0.248;
0.763; 0.42; 0.617; 0.4; 0.299; 0.244; 0.34; 0.255; 0.93; 0.406; 0.233; 0.651;
0.72; 0.571; 0.445; 0.347; 0.551; 0.565; 0.737; 0.285; 0.404; 0.34; 0.518; 0.372;
0.232; 0.268; 1.161; 0.685; 0.334; 0.887; 1.694; 0.242; 0.238; 0.404; 0.429).

o Pf (%): foram identificados 14 outliers (4.419; 4.426; 4.434; 4.444; 4 502; 4.572;
4.61; 4.65; 4.654; 4.665; 4.785; 4.849; 4.931; 5.537), ndo sendo observados

valores extremos.
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A remocgao dos valores extremos (Figuras 19 a 24) resultou em distribuicbes

mais simétricas para ambas as litologias, evidenciando o impacto desses dados sobre

as medidas de dispersao e tendéncia central. No itabirito friavel (IF), observou-se uma

melhor concentragao dos dados em torno da média, com comportamento proximo ao

normal para Fe e Si, enquanto P, Al, Mn e PF mantiveram leve assimetria positiva.

Figura 19 - Histograma do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel ferro.
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Figura 20 - Histograma do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel silica.
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Figura 21 - Histograma do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel fésforo.
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Figura 22 - Histograma do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel aluminio.
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Figura 23 - Histograma do ltabirito Friavel sem extremos, para a variavel manganés.
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Figura 24 - Histograma do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel perda ao fogo.
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4.2 Estatistica Bivariada

Esta andlise possuiu como objetivo: avaliar as relagbes entre pares de variaveis
quimicas, de modo a identificar correlacées diretas ou inversas que possam indicar
associagdes mineraldgicas ou processos de enriquecimento e alteragdo. Foram

construidos diagramas de dispersao, sendo apresentado na Figura 25 apenas o que
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apresentou correlagao significativa (os demais encontram-se nos apéndices, Figuras
26 a 39). Além disso, foram calculadas matrizes de correlagéo, para a litologia de IF
(Tabela 19), permitindo avaliar o grau de dependéncia linear entre variaveis como
Fe-Sl, Fe-P, Fe-Al e Mn-Si. Desta forma, essas relagbes foram fundamentais para
compreender o comportamento conjunto dos elementos e serem posteriormente, base

para a modelagem variografica e estimativa por krigagem ordinaria.
Figura 25 - Diagrama de dispersao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel ferro e silica.
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Fonte: autor.

Desta forma, a analise da matriz de correlagao linear (Coeficiente de Pearson)
mostrou que apenas o par ferro-silica possui correlagdo significativa. Além disso, o
valor de aproximadamente -0.99 indica uma relagéo forte e inversa (Tabela 19), ou
seja, o aumento nos teores de ferro corresponde a uma redugéo nos teores de silica e
vice-versa. Sendo assim, essa tendéncia é confirmada pelo diagrama de dispersao,
no qual a reta de regresséao linear, mostra inclinacdo negativa bem definida, refletindo
a associagao quase perfeita entre essas variaveis. No entanto, para os outros pares
de variaveis (fésforo, aluminio, manganés e perda ao fogo), os coeficientes obtidos

sao proximos de zero, indicando auséncia de correlagao linear relevante.
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Tabela 19 - Matriz de Correlacdo Linear para a litologia do ltabirito Friavel.

Ferro Silica Fésforo Aluminio Manganés Perda ao
fogo
Ferro 1.00 -0.96 -0.01 -0.017 -0.004 -0.0005
Silica 1.00 -0.002 0.098 0.082 -0.111
Fésforo 1.00 0.316 0.202 0.591
Aluminio 1.00 0.306 0.184
Manganés 1.00 0.126
Perda ao fogo 1.00

Fonte: autor.

Desta forma, apds as analises univariada e bivariada, foi observado que os valores
extremos apresentaram comportamento estatistico distinto, mas ainda coerente com o
contexto geoldgico do local. Desta forma, com base nessa identificagdo, esses
valores foram classificados como valores extremos reais, representando teores
elevados compativeis com a litologia e o ambiente deposicional, associado aos
processos supergénicos que se deu no local. Diante disso, optou-se por separar o
conjunto de dados em dois dominios, de modo a avaliar o impacto desses valores de
forma independente. Sendo o dominio 1 com 975 amostras sem valores extremos,
representados em verde (Figura 40), o dominio 2 com 122 amostras contendo apenas
valores extremos em vermelho (Figura 41), totalizando 1.097 amostras utilizadas nas
etapas subsequentes. Onde é possivel observar a distribuicdo destes dados ao longo

do corpo de ltabirito Friavel.
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Figura 40 - Amostras sem os valores extremos, representada pela cor verde.

Fonte: autor

Figura 41 -Amostras com os valores extremos, representados pela cor vermelha.

Fonte: autor

4.3 Desagrupamento

Embora o foco da campanha de sondagem tenha sido a mineralizagao ferrifera,
a variavel de interesse deste estudo € o manganés. A distribuicdo espacial do Mn
encontra-se condicionada a geometria amostral do ferro, uma vez que ambos ocorrem

associados aos mesmos dominios litolégicos da Formacdo Caué e aos processos
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supergénicos que enriqguecem as zonas de itabirito friavel. Onde a maior densidade
de furos em zonas de alto teor de Fe implica diretamente, uma concentragcéo espacial
de amostras de Mn nessas mesmas regides. Esse condicionamento amostral pode
introduzir viés nas estatisticas, tornando necessario verificar a distribuicdo espacial
das amostras de Mn.

Proposto originalmente por Journel (1983) e Deutsch (1989), o método das
células moveis subdivide a area de estudo em pequenas regides retangulares
denominadas células. Assim, cada amostra recebe entdo um peso inversamente
proporcional ao numero de amostras existentes dentro da mesma célula. Desta forma,
amostras agrupadas recebem pesos menores, reduzindo a influéncia do agrupamento
na analise.

O método utiliza dois parametros principais: o tamanho das células e sua
posicdo no grid (definida pela origem e orientagdo). Somam-se a isso os limites
minimo e maximo de distancia, que controlam a influéncia espacial das amostras. De
acordo com os autores, o valor minimo permite identificar amostras redundantes
(amostras muito proximas entre si recebem menor peso). Ja o valor maximo, define o
limite de influéncia espacial das células, garantindo que o método cubra toda a area
sem misturar dados distantes.

No software Isatis.neo Mining, esse procedimento € adotado no mddulo de
desagrupamento, que aplica automaticamente o método das células moveis para
calcular e atribuir os pesos ideais as amostras antes da analise estatistica e
variografica. O calculo do peso e da média desagrupada segue a formula proposta

por Journel (1983) e Deutsch (1989), conforme as Equacgdes (5) e (6):

A etapa do desagrupamento foi aplicada utilizando a variavel manganés global
(mngl), pois entre todas as variaveis analisadas, ela foi a que apresentou a maior

quantidade de valores extremos, especialmente na litologia de interesse (IF). Dessa
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forma, o objetivo dessa etapa foi verificar se a concentragdo espacial de amostras
poderia introduzir viés nas estatisticas descritivas, conforme ilustrado na Figura 42.

Para isso, foram definidos os limites minimo e maximo de busca. O valor minimo
foi de 15m, distancia proxima ao espagamento entre os furos (aproximadamente
20m). Ja o valor maximo foi fixado em 4400m, equivalente a distdncia maxima entre
os furos (cerca de 4.4 km). Desta forma, apds as analises, o software indicou que a
janela de 4355 x 4355 x 9m era a mais adequada, pois apresentou uma média bruta
de 0.09158 e uma média ponderada de 0.09563, resultando em uma diferenca de
apenas 0.00405 (4.4%). Essa variagéo esta abaixo de 5% e é considerada aceitavel
de acordo com a literatura (Goovaerts, 1997).

Além disso, o grafico também mostrou que todas as médias ponderadas ficaram
acima da média bruta, indicando que as amostras foram coletadas preferencialmente
em zonas de baixo teor. Ao aplicar os pesos do desagrupamento, a influéncia dessas
regides foi reduzida. Assim, pode-se concluir que ndo ha evidéncia de agrupamento
significativo, pois a correcdo aplicada nao alterou a média dos dados de forma
expressiva (variagdo <5%). Dessa forma, os dados podem ser considerados
espacialmente representativos, ndo havendo necessidade de correcdo de pesos para

as proximas etapas de estimativa.

Figura 42 - Curva do desagrupamento para a variavel manganés.
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Weighted Std. Dev = 0.1625
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Fonte: autor.
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4.4 Variografia

Na etapa da definigdo da continuidade espacial da variavel, foi feita a analise
variografica, que possibilitou quantificar a dependéncia espacial entre amostras
separadas por uma distancia h. O variograma experimental foi calculado segundo a
férmula classica (Férmula 7) apresentada por Matheron (1963). Onde y(h) é a

semivariancia para o passo h, N (h) o numero de pares de pontos e Z (xl_+ h) os teores

nos pontos separados pela distancia h.

. N(h)
V() = gy B [2G) = 20+ W

(7)

Para determinar o espacamento médio entre os furos de sondagem, foi
necessario calcular a distancia entre eles utilizando a férmula da distancia euclidiana
no espaco tridimensional (Féormula 8), que considera as coordenadas em X, Y, e Z.
Desta forma, esse calculo permite obter a distancia real entre dois pontos no espaco,
levando em conta tanto o afastamento na horizontal quanto a diferenca de altitude
entre os furos. Em um dos exemplos analisados, a aplicagdo da férmula resultou em

aproximadamente 1.171 metros.

d = (x,=x)* + 0, = y)" + (z, — 2))°
®)

A definigdo dos alcances seguiu os critérios baseados nas caracteristicas
estatisticas e ao comportamento geoldégico do depdsito. O primeiro critério foi o
espacamento médio entre os furos, onde através de calculos realizados para todo o
conjunto, observou-se o valor de 108 metros. Que foi utilizado para a definigcdo do lag
na analise variografica. Adotando 50 metros, como tamanho do /ag, que corresponde
a aproximadamente metade do espacamento médio. Pratica recomendada por Isaaks
& Srivastava (1989), pois melhora a representagdo da continuidade espacial dos
dados no variograma.

Além disso, a analise dos variogramas direcionais indicou trés padrbes de

continuidade: uma estrutura curta (70m), associada a heterogeneidade local, uma
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intermediaria (150m), coerente com a continuidade tipica da Formacao Caué. E uma
estrutura mais longa (200m), relacionada a anisotropia N-S observada para o
manganés. Esses valores também sdo compativeis com a estratigrafia da Formagao
Caué (Figura 8), caracterizada por bandas ferriferas continuas intercaladas com
niveis enriquecidos.

O variograma down-the-hole foi elaborado com o objetivo de indicar o efeito
pepita, que representa a variabilidade em curtas distancias verticais, ao longo do furo
do sondagem. Desta forma, conforme apresentado na Figura 43, observa-se que ha
uma descontinuidade inicial no variograma com valor de 0.0100, que representa o
efeito pepita. Esse valor revela a presengca de uma variabilidade significativa entre

amostras muito proximas, associado a pequenas heterogeneidades litoldgicas.

Figura 43 - Variograma down-the-hole para a variavel manganés.
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4.4.1 Variograma do modelo com os valores extremos

A visualizagao tridimensional dos furos de sondagem em planta (Figura 44),
coloridos conforme o teor de manganés, refor¢ca a complexidade do depdsito. Pois os
furos revelam uma estrutura alongada na diregao leste-oeste (E-W), padrdao comum
em formacgdes ferriferas bandadas. Bem como a distribuicdo dos teores, que é

bastante heterogénea, variando de 0.0010 até 1.6940.
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Figura 44 - Visualizagdo em planta dos furos de sondagem com outliers, para os teores de Mn.

Fonte: autor.

O variograma omnidirecional da variavel manganés, foi construido utilizando
todas as amostras disponiveis (inclusive os extremos). Para definir o modelo mais
adequado, foram realizados 8 testes variando o /ag de 30 a 100 metros. Em todos os
casos, o efeito pepita e o patamar foram ajustados (0.0008, 0.0130 e 0.0119
respectivamente), para que somados resultem na variancia experimental (0.02577).
Mantendo a distancia maxima de 1500m. Além disso, o modelo ajustado, com /ag de
50 metros, possui efeito pepita baixo, indicando boa continuidade dos dados em
pequenas distancias (Figura 45, nos apéndices).

Bem como a curva experimental, que cresce rapidamente até cerca de 100m,
atingindo o patamar em aproximadamente 200m, sugerindo um alcance médio e uma
estrutura espacial bem definida (Figura 46). Esse comportamento da semivariancia,
indica que amostras proximas tendem a ter teores semelhantes, mas essa relagéo se
perde com o aumento da distancia. Indicando a presencga de anisotropia, embora sua

orientagao precise ser confirmada pelos variogramas direcionais.
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Figura 46 - Variograma omnidirecional com os valores extremos.
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Os variogramas direcionais da variavel Mn, para o Itabirito Friavel (com os
extremos), indicaram que o depdsito ndo é igual em todas as direcdes, ou seja, €
anisotropico. A continuidade do minério muda conforme o sentido analisado, o que é
comum em formacgdes ferriferas bandadas (Tabela 20). A partir dos testes,
observou-se que o eixo eixo U (representado pela cor vermelha, Figura 47) e o V
(representado pela cor verde, Figura 48) possuem alcances de 150 metros e o eixo
vertical W (representado pela cor azul, Figura 49) com 70 metros. Ambos foram
modelados com a fungéo do tipo esférica.

Essa diferenca acaba revelando que o Mn tem maior continuidade
horizontalmente do que em profundidade, o que faz sentido para esse tipo de
depdsito, que costuma ter camadas inclinadas e amostragem vertical espagada
(Figura 50). Bem como, o valor alto do efeito pepita, que revela a existéncia de

variagao em pequenas distancias, o que € esperado de um contaminante.
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Figura 47 - Variograma com maior alcance, de 150 metros, sem o tratamento dos valores extremos.
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Figura 48 - Variograma com alcance intermediario, de 150 metros, com os valores extremos.
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Figura 49 - Variograma de menor alcance, de 70 metros, com os v

alores extremos.
i I ‘LI
[ 1
- 4 1
¢ B
0.03 + v
i f 1
r 1
- IJ ':
1 #1665 '
w ! !
[m) — Ll
c )
o 0,02 — i
= i E
o 1
5 7 '-.
o] i !
— 1
= i '
= L
0.01 — 4
4 Wariable: Mn com extremos
| Experimental '-.-'ariann:g = 0.02577
1
|:| —
e e e e B e e e B e e e
] S0 100 150 200
Distance [m]
-~ Vertical(Exp) == Vertical(Model)
Fonte: autor

Figura 50 - Variograma com as direcdes norte, oeste e vertical, com valores extremos.
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4.4.2 Variograma do modelo com remogao dos extremos

A visualizagdo em planta dos furos de sondagem do Manganés (Figura 51), apos
a remocao dos 122 valores extremos, mostra predominancia de tons azuis, que se
deve a retirada dos teores muito altos, que antes chegavam a 1.6940 e agora estao
limitados a cerca de 0.2190. Também mantém o formato alongado Leste-Oeste (E-W).
No entanto, a exclusdo completa dos outliers, reduziu a variabilidade real do minério,

empobrecendo o conjunto de dados.

Figura 51 - Visualizagdo em planta dos furos de sondagem sem outliers.
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Foram realizados diferentes testes de lag, variando entre 30 a 100 metros
(Figura 92 e Tabela 20, nos apéndices), com o objetivo de identificar o variograma
mais apropriado para a modelagem do omnidirecional sem extremos. Em todos os
cenarios, manteve-se a distancia maxima de 1500 metros, enquanto o patamar e o
efeito pepita permaneceram constantes, com valores de 0.002100803 e 0.000148725
respectivamente.

Na figura 52 é possivel observar o variograma omnidirecional (com lag 50), sem
os valores extremos que antes distorciam a estrutura dos dados. A diferenca é
evidente: apds a remocao dos outliers, a continuidade espacial ficou mais nitida e o
modelo mais estavel. Como consequéncia, houve uma redugao no efeito pepita,
ficando em 0.000148725. Indicando que o “ruido” diminuiu de forma significativa e

agora os dados realmente refletem o comportamento natural do manganés.
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Além disso, observa-se que a curva do variograma cresce até cerca de 200
metros e a partir desse ponto se estabiliza. Isso revela que o alcance do Mn se
mantém até essa distancia. Pois até este ponto os teores ainda possuem semelhanca
e depois disso, a relacdo se perde e as amostras deixam de estar correlacionadas.
Outro ponto importante € que houve um ajuste adequado ao modelo, com o patamar
tedrico (aproximadamente 0.0021) igual a variancia experimental (aproximadamente
0.0022).

Figura 52 - Variograma omnidirecional, com a remocao dos valores extremos.
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Através de analises, modificado as dire¢des dos variogramas direcionais e apos
a remocao das 122 amostras classificadas como extremos foi possivel identificar e
continuidade dos teores (Tabela 20, nos apéndices). Observou-se que a a maior
continuidade ocorre na direcdo intermediaria, com alcance de 250 metros
(representado pela cor verde, Figura 54), a direcdo U apresentou alcance de 200
metros (representado pela cor vermelha, Figura 53). Enquanto a vertical, apresentou
um alcance menor, com 180 metros (representado pela cor azul, Figura 55).

Estas diferencas entre as direcdes, mostra uma forte anisotropia, indicando que

esta variavel se mantém parecida por longas distancias na horizontal (Figura 56), mas
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muda rapidamente em profundidade. Além disso, com o tratamento nota-se que o
variograma ficou menos ruidoso, com um efeito pepita menor. Bem como o uso de
duas estruturas (esféricas), das quais possibilitaram adequar melhor a curva tedrica
com a experimental, englobando de forma adequada a tendéncia geral de correlagéo

em grandes distancias.

Figura 53 - Variograma direcional: alcance de 200m para o Mn.
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Figura 54 - Variograma direcional: alcance de 190m para o Mn.
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Figura 55 - Variograma direcional, com 180m de alcance.
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Figura 56 - Variogramas com as 3 dire¢gdes do Mn, indicando que a correlacdo se mantém na

horizontal.
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4.4.3 Variograma do modelo com capeamento

Antes da realizagédo da variografia das amostras capeadas, foi necessario definir
o limiar a ser adotado no método do capeamento. Entre os valores testados, o limite
de 0.15 (Tabela 10) chegou a ser considerado inicialmente por ter sido definido pelo
Método de Tukey (1977). Entretanto, sua aplicagéo resultaria em uma perda de metal
de aproximadamente 38.5% (Tabela 24), valor elevado e operacionalmente
inaceitavel, além de comprometer a representatividade do teor real do depdsito.

Diante disso, o capping foi adotado apenas no modelo 3, com critérios
estabelecidos. Do ponto de vista estatistico, a variavel Mn apresentou cauda longa e
valores que ultrapassavam significativamente o limite sugerido pelo Método de Tukey
(1977). Do ponto de vista geoldgico, reconheceu-se que parte desses valores altos
representava enriquecimento supergénico real da Formagéo Caué, de modo que um
corte agressivo eliminaria assinaturas litogeoquimicas importantes.

Assim, optou-se por um limite intermediario, como 0.9, que reduz a influéncia
dos extremos, sem causar perdas significativas de metal. A aplicagdo desse corte

resultou em apenas 1.7% de perda, tornando este valor mais adequado ao estudo.
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Esse valor corresponde ao inicio da zona de inflexdo observada no histograma e no
NP-Plot (Figura 57), preservando a porgao geoldgica real da cauda e limitando
apenas valores excepcionalmente elevados. O corte também reduziu a variabilidade
artificial sem eliminar enriquecimentos plausiveis. Desta forma, o corte adotado foi
definido a partir de uma anadlise integrada entre estatistica e o comportamento

espacial.

Tabela 24 - Estatisticas apds o capeamento, com diferentes pardmetros, para a variavel manganés.

Valor de Percentil (%) Média Coeficiente Perdade Quantidade Proporcéao
corte de variacao metal (%) capeada capeada (%)
0.15 83 0.0563 0.930 38.5 178 16.2

0.9 99 0.8998 1.661 1.7 4 0.4

0.7 98 0.0876 1.569 4.3 18 1.6

Fonte: autor.

Figura 57 - Grafico de probabilidade normal, indicando a curva do capeamento para o valor de corte
0.9.
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Fonte: autor.

A visualizagdo em planta dos furos de sondagem do Mn (Figura 58), apds o

capeamento, mostra predominancia de tons azuis, que se deve a retirada dos teores
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muito altos, que antes chegavam a 1.6940 e agora estdo limitados a cerca de

0.00009. Estes também mantém o formato alongado leste-oeste (E-W).

Figura 58 - Visualizagdo em planta dos furos com capping, variando de 0.00100 até 90000.
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Fonte: autor.

Foram realizados testes variando o /ag, de 30 a 100 metros (Figura 59 e Tabela
20, nos apéndices), com o objetivo de identificar o variograma mais adequado para a
modelagem do omnidirecional com capeamento. Em todos os cenarios, manteve-se a
distdncia maxima de 1500 metros. O patamar e o efeito pepita permaneceram
constantes (0.000682999, 0.011098738 e 0.010244989 respectivamente), respeitando
a variancia experimental (0.02200).

Na figura 60 nota-se o variograma omnidirecional (com /ag 50), com o capping
aplicado. A curva do variograma também cresce até cerca de 200 metros e a partir
desse ponto se estabiliza. Indicando que o alcance do Mn também se mantém
correlacionado até essa distancia e apos este ponto, as amostras deixam de estar

correlacionadas.
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Figura 60 - Variograma omnidirecional, com capping aplicado.
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Fonte: autor.

Os variogramas direcionais da variavel Mn com capeamento, mostram através
dos testes realizados (Tabela 20), uma melhoria na qualidade dos dados. O patamar
que no modelo 01 possuia 0.025, no sem extremos 0.022, no modelo capeado,
passou a ter
cai de cerca de 0.021. Indicando que grande parte da variabilidade era gerada pelos
valores extremos. Desta forma, ao limitar sua influéncia espacial, a estrutura real de
continuidade do Mn fica mais evidente.

A anisotropia permanece preservada, com alcances de aproximadamente 150m
na diregdo norte (Figura 61), 200m na diregdo oeste (Figura 62) e 70m na vertical
(Figura 63). Revelando que o tratamento diminuiu o ruido que estes dados estavam
gerando, sem alterar a geometria do depdsito e sem remover dados. Bem como as

curvas tedricas, que também passam a se ajustar melhor aos pontos experimentais
(Figura 64).



Figura 61 - Variograma direcional: com alcance de 150 m para o Mn.
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Figura 62 - Variograma direcional: com alcance de 200m para o Mn.
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Figura 63 - Variograma direcional: com alcance de 70m para o Mn
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Figura 64 - Variogramas com as 3 dire¢des do Mn, com capeamento
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4.5 Modelo de blocos

As estimativas foram realizadas utilizando a krigagem ordinaria, através da
férmula apresentada por Goovaerts (1997). Este método de interpolagéo, estima o
teor de cada bloco com base nas amostras vizinhas (Férmula 9). A qualidade da
estimativa é avaliada pela diferengca entre o valor observado e o valor estimado:
quanto menor essa diferenca, melhor o desempenho do modelo. Na krigagem, cada
valor Za recebe um peso Aa e esses devem somar 1, condigdo que garante que o

estimador seja ndo enviesado (Isaaks & Srivastava, 1989).

Z ;= YAaZa
(9)

Os parametros da vizinhanga das estimativas seguiram as recomendagdes
classicas de Goovaerts (1997) e foram ajustados através da validagao cruzada. Onde:
0 numero minimo de vizinhos (4), garante a estabilidade na solugado do sistema de
pesos, evitando estimativas baseadas em poucas amostras. Numero maximo de
vizinhos (16), reduz o risco de agrupamento, o que € importante para 0 manganés,
que apresenta zonas de amostragem densa em algumas regides.

A divisdo em 4 setores, evita anisotropias artificiais decorrente do alinhamento
dos furos de sondagem. E o elipsdide de busca, orientado segundo a direcdo de
maior continuidade identificada nos variogramas (0°/90°/0°), é coerente com a
anisotropia tipica das formagdes ferriferas bandadas da Formagédo Caué. A escolha
final desses parametros foi confirmada através dos critérios incluidos na validagao
cruzada, que apresentaram erro médio proximo de zero e correlagdo estavel,
indicando um conjunto de parametros coerente com a geologia do local.

Quando a condicao de ndo enviesamento ndo é atendida, ocorre o chamado
viés condicional, situagdo em que a krigagem tende a subestimar os teores altos e
superestimar os teores baixos, por conta de seu comportamento natural de suavizar
os dados. Quando isso ocorre, 0 modelo deixa de representar a variabilidade real do
depdsito e passa a representar de forma distorcida a distribuicdo dos teores.

A krigagem foi realizada no software Isatis.Neo Mining, do qual a licenga foi

disponibilizada pela empresa Datamine Software, versao 2025.1 Para a estimativa, foi
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criado um grid regular com dimensdes de 50m x 50m x 10m. Os modelos de blocos
produzidos (Figuras 65 a 85) e o fluxo de trabalho adotado seguem as etapas
classicas descritas por Sinclair & Blackwell (2004), incluindo as informagdes obtidas
na analise variografica, validagdo cruzada dos variogramas e da vizinhanga de busca,
krigagem ordinaria, validacédo das estimativas e cubagem dos modelos. Onde permite
avaliar de forma robusta o impacto das diferentes estratégias de tratamento de
outliers.

A validagdo cruzada, foi uma etapa crucial para ajustar os parametros da
vizinhanga da krigagem e garantir a qualidade da estimativa dos teores de Mn. Foram
verificadas diferentes combinagdes de alcances, orientagdo do elipséide (D0° N90°
P0°), quatro setores angulares e limites de vizinhos (maximo de 8 por setor € 16 no
total). Nos apéndices encontra-se uma tabela com todos os paradmetros e resultados

obtidos para cada um dos 4 modelos (Tabela 21,22).

Figura 65 - Modelo de blocos com todas as litologias da area de estudo.

Fonte: autor

4.5.1 Modelo de blocos com os valores extremos

Os resultados da validagédo cruzada demonstraram que a krigagem ordinaria é

sensivel aos parametros adotados para a vizinhanga, em especial ao tamanho dos
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alcances utilizados. Alcances muito curtos reduzem a qualidade da estimativa, com
aumento da dispersao dos erros e redugao da correlagdo entre valores observados e
estimados. O melhor resultado foi obtido logo no primeiro teste, utilizando os alcances
mais longos definidos no variograma (150, 150, 70m), de modo que as estimativas
ficaram proximas aos valores reais.

Nesse cenario, os indicadores quantitativos da validagdo cruzada apresentaram
erro médio préximo de zero (-0.01), auséncia de viés, desvio padrao do erro de 0.97
que pode ser interpretado como uma medida equivalente ao Erro Quadratico Médio
(RMSE) e, correlagcdo de 0.65 entre valores estimados e observados. (Figura 66).
Esses resultados indicam que a variancia de krigagem, representa de forma
adequada a incerteza real do modelo, visto que, se trata de um contaminante,
naturalmente mais erratico. Essa forma de ajustar os pardmetros com base na
validacdo cruzada, segue as boas praticas recomendadas por Goovaerts (1997), nos
quais os parametros devem ser definidos com base em critérios objetivos derivados

da validagao cruzada.

Figura 66 - Histograma e diagrama de correlagédo gerado na validagao cruzada para o Modelo 01.
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Fonte: autor

As Tabelas 22 e 23 (Apéndices) sintetizam os resultados obtidos para o modelo
1 (com extremos), que foi mantido sem qualquer tratamento, para servir como cenario

de referéncia na comparagao com os demais modelos. Ao comparar as estatisticas
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dos dados originais de Mn com as do modelo estimado (grid), observa-se uma
suavizacao natural dos valores.

A média dos dados (0.0915) foi levemente inferior a média dos blocos estimados
(0.0973), enquanto os valores minimos e maximos passaram de 0.0026 e 0.8498 nos
dados para valores mais atenuados no modelo, comportamento tipico do chamado
“smoothing effect”, discutida por Isaaks & Srivastava (1989). A variancia dos dados
brutos foi reduzida de 0.0257 para 0.0106 no modelo estimado, refletindo a
transformagéo de valores pontuais em meédias volumétricas (Figura 67).

A presencga de 122 valores extremos “inflou” a média global, a variabilidade e o
patamar do variograma modelado. Pois, no depédsito estudado, anomalias
supergénicas localizadas sdo esperadas, mas a sua influéncia espacial no modelo
sem tratamento indicou variabilidade excessiva. Esses extremos, apesar de
geologicamente plausiveis, demonstram forte capacidade de propagacao para blocos
distantes na krigagem, introduzindo viés de superestimacao. Além disso, decerto a
pequena diferengca observada € por conta da influéncia natural dos outliers, que é

uma caracteristica comum em depositos de manganés.

Figura 67 - Histograma com a contagem de blocos estimados e o diagrama de correlacao do modelo
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Fonte: autor.
A anadlise do swath plot na direcdo vertical, reforca a qualidade local da
estimativa uma vez que as curvas dos dados amostrais e dos valores estimados se

mantém préximas, sobretudo nas regides com maior densidade amostral (Figura 68).
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Esse resultado indica que a krigagem apresenta melhor desempenho em zonas bem
amostradas, revelando a sensibilidade da validagao cruzada e da distribuicao espacial
dos furos. Essa coeréncia também é confirmada pela anadlise visual dos furos de
sondagem sobrepostos ao modelo de blocos, que acompanham adequadamente as

cores dos blocos estimados.

Figura 68 - Validagao por swath plot na dire¢ao vertical e sessao do modelo 01.
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Fonte: autor.

Figura 69 - Validacao visual dos furos, em sessao, para o modelo de blocos 01.

Fonte: autor.
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Contudo, a presenca de 122 valores extremos no banco de dados inflou a média
global e a variabilidade, ampliando de forma excessiva a influéncia espacial de
anomalias supergénicas localizadas. Embora esses valores sejam coerentes no
contexto do deposito estudado, sua propagagao na krigagem sem tratamento introduz
mudancgas abruptas entre blocos vizinhos e aumenta o risco de superestimacdo. Esse
comportamento evidencia um alto coeficiente de variagéo e justifica a realizagdo dos
cenarios subsequentes de mitigacdo espacial, nos quais se buscou reduzir a
propagacédo andbmala dos extremos sem comprometer a heterogeneidade natural do
depdsito (Figura 70).

Figura 70 - Modelo de Blocos com valores extremos.
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Fonte: autor.

4.5.2 Modelo de blocos com remo¢ao dos extremos

A validacéo cruzada no modelo 02 (sem extremos), foi realizada com o objetivo
de analisar o desempenho da krigagem apds a remogao dos 122 valores extremos
identificados na analise exploratéria (Tabela 21, nos apéndices). Para essa etapa,
foram inicialmente utilizados os alcances do variograma sem o0s extremos
(350,250,180m).

Os resultados da validagao cruzada indicaram média do erro em torno de -0.02,

desvio padrdo de 1.24 e coeficiente de correlagcdo de 0.72 (Figura 71). Assim,
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observa-se um aumento do desvio padrdo em relagcdo ao modelo 1, indicando maior

dispersao dos erros individuais.

Figura 71 - Histograma e diagrama de correlagédo gerado na validagao cruzada para o modelo 02.
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Fonte: autor.

A exclusdo dos valores extremos reduziu significativamente a varidncia dos
dados e modificou a distribuicao original do manganés, resultando em um conjunto
menos representativo da heterogeneidade natural do depésito. Como consequéncia, a
krigagem passou a operar sobre uma populagéo artificialmente homogénea, o que se
reflete em estimativas mais suaves e com menor contraste espacial.

Para garantir a comparagcado entre os cenarios e evitar que diferengas nos
parametros de busca influenciassem os resultados, optou-se por manter no modelo 2,
a mesma configuragdo de vizinhanga adotada no modelo 1 (150, 150, 70 m). Essa
escolha permitiu atribuir as diferencas observadas exclusivamente ao método de
tratamento dos dados e ndo a variagées nos parametros de krigagem.

A média estimada dos blocos no modelo 2 foi de 0.05%, valor significativamente
inferior a média do conjunto original (0.09%), refletindo diretamente a remogéo das
amostras de alto teor (Figura 72). Conforme discutido por Isaaks e Srivastava (1989),
a média e a variancia sdo altamente sensiveis a presenca ou auséncia de valores
extremos e a krigagem tende a reproduzir essa agao na estimativa. O que também é
descrito por Goovaerts (1997), que explica esse desvio em relagdo a média bruta,

como uma consequéncia da correcao da base de dados.
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Figura 72 - Histograma com as estatisticas dos blocos estimados do modelo 02.
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Fonte: autor.

O swath plot, na diregado vertical (Figura 73), ilustra esse comportamento.
Mostrando um afastamento sistematico entre as curvas dos dados e do modelo,
especialmente nas regides associadas a zonas de enriquecimento. Esse padrao
indica viés estrutural por subestimagado, resultante da eliminagdo completa das
anomalias supergénicas.

Embora o modelo apresente boa aderéncia visual (Figura 74), a remogao dos
outliers comprometeu a representatividade geoldogica do depdsito, suprimindo
subpopulagdes associadas a enriquecimentos localizados. Esse efeito é discutido por
Abzalov (2016), onde aponta que valores extremos, quando geologicamente
plausiveis, nado devem ser descartados, pois representam zonas de alta

mineralizagdo, como € o caso deste depdsito.



Figura 73 - Validagao por swath plot na diregao vertical do modelo 02.

0.4 4
i 3 I
0.3 — i
é 7 I 10,000
[ . 4 L
‘% 0.2 —_ ) i
[ i
n ] L
=
o1 - A I
= . - 5,000
4 o P L
i 1 = s ot
] & = |
0 — L
B = D D D D | | = — — L
- - - I - - - I - - - I - -
500 1,000 1,700
[Direction: vertical] Elevation [m]
Modelo sem extremaos -+~ mn_gl
Fonte: autor.

sadwes Jo Jagqunp

94

Figura 74 - Validacao visual dos furos, em sesséo, ilustrando a perda da variabilidade no modelo de
blocos 02.

Fonte: autor.

Portanto, a exclusdo dos 122 valores extremos, identificados pelo Método de

Tukey (1977), reduziu a média do teor de Mn para 0.0521 e a variancia. Apesar de

apresentar bom desempenho na validagao cruzada, o modelo demonstrou suavizagao



95

excessiva e perda de representatividade das zonas de enriquecimento supergénico.

Indicando que a exclusdo direta dos valores extremos ndo é uma abordagem

adequada para este contexto.

Figura 75 - Modelo de blocos de Itabirito Friavel com remogéo dos extremos.
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4.5.3 Modelo de blocos com Capping
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Neste modelo, foi aplicado a técnica do capeamento, com o objetivo de reduzir a

influéncia dos valores extremos na variavel manganés, que foram os principais

responsaveis pelo viés observado no modelo 01. A validacado cruzada foi realizada

utilizando o variograma ajustado apdés o capeamento, utilizando a mesma

configuracao de vizinhanga de busca adotada nos modelos anteriores (150,150,50).

Os resultados da validag&o cruzada indicaram média do erro igual a 0.00, desvio

padrdao de 0.96 e coeficiente de correlagdo de 0.69 (Figura 76). Esses indicadores

evidenciam uma melhora no desempenho estatistico em relagdo ao Modelo 1, com

reducao da dispersao dos erros.
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Figura 76 - Histograma e diagrama de correlagéo gerado na validagao cruzada para o modelo 03.
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Fonte: autor

A aplicagcdo do capeamento resultou em uma distribuicdo mais homogénea dos
dados, com redugdo da assimetria e da variabilidade, conforme observado nos
histogramas e diagramas de dispersao (Figura 77). A média dos dados capeados
(0.0942) manteve-se proxima da média original, indicando que o corte selecionado
nao comprometeu a representatividade global do depdsito. Os valores minimos
ficaram em torno de 0.0025 e o valor maximo de 0.7630 (valor abaixo do maximo
capeado de 0.9000), refletindo a suavizagao da krigagem aos extremos.

A perda de metal associada ao capeamento foi de apenas 1.7%,
significativamente inferior a perda de 38.5% que ocorreria com a aplicagéo direta do
limite sugerido pelo Método de Tukey (1977). Esse resultado confirma que o valor de
corte adotado representou um compromisso adequado entre controle estatistico e

preservagao da informagao geoldgica.
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Figura 77 - Histograma com a contagem de blocos estimados e o diagrama de correlagdo do modelo
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Fonte: autor

A validagdo da estimativa por swath plot na diregdo vertical (Figura 78),
comprova a relevancia da técnica do capeamento, pois as curvas dos dados e do
modelo estimado permanecem sobrepostas, especialmente nas zonas com maior
densidade amostral. Indicando auséncia de viés local relevante e adequada
reprodugdo da média dos teores ao longo do depdésito (Tabela 22,23). A validagao
visual dos furos sobre o modelo de blocos, também confirma essa boa aderéncia,

com correspondéncia entre os teores amostrados e os valores estimados (Figura 79).

Figura 78 - Validagao por swath plot na dire¢éo vertical do modelo 03.
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Figura 79 - Validacgao visual dos furos, em sessao, ilustrando a variabilidade no modelo de blocos 03.

Fonte: autor

Além disso, apds a aplicagdo do capping observa-se que ha uma mudanga na
forma em que os teores se distribuem espacialmente. Onde as areas de alto teor
foram suavizadas, reduzindo a ocorréncia de blocos isolados com teores elevados e
resultando em transi¢gdes mais graduais entre areas de maior e menor concentragao
de manganés (Figura 80). Esse efeito contribuiu para a redugcdo do patamar dos
variogramas e para a melhoria da continuidade espacial.

Apesar dos ganhos estatisticos, o capeamento implica a modificagdo dos
valores originais das amostras, introduzindo uma suavizagao artificial que reduz
parcialmente a heterogeneidade natural do depdsito. Conforme discutido por Sinclair
& Blackwell (2002) e Abzalov (2016), essa € uma limitagdo inerente a métodos
baseados em transformacao de dados, especialmente em depdsitos complexos, onde
valores extremos podem representar feigcbes geoldgicas reais.

Desta forma, o modelo 3 apresenta desempenho estatistico superior ao modelo
1 e maior representatividade geoldgica do que o modelo 2, configurando uma solugao
intermediaria. Contudo, por alterar os valores originais, o capeamento deve ser
interpretado com cautela e considerado como uma alternativa secundaria,
particularmente em contextos onde seja possivel controlar a influéncia dos extremos
(Figura 80).
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Figura 80 - Modelo de blocos com capping aplicado.
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Fonte: autor.

4.5.4 Modelo de blocos com vizinhanga restrita

O método aplicado no modelo 4, baseia-se na ideia de preservar os dados
originais, inclusive os extremos. Pois ndo modifica os dados e nem remové-os, mas
mantém a integridade do banco de dados. Oferecendo uma alternativa metodologica
eficiente para diminuir o risco, controlando o alcance da influéncia espacial dos teores
elevados, restringindo a vizinhanga de busca.

Do ponto de vista metodoldgico, o procedimento ideal envolveria a realizagao de
testes sistematicos com diferentes configuragdes de vizinhanga de busca, avaliando a
sensibilidade da estimativa a variagdes nos parametros e comparando seus
resultados com a validagao cruzada. Entretanto, neste estudo, optou-se por uma
estratégia controlada e conservadora, na qual o raio de busca foi definido como uma
reducao proporcional dos alcances variograficos ajustados no modelo 1. Essa escolha
teve como objetivo isolar o efeito do controle espacial dos outliers , mantendo
constantes os demais parametros da estimativa, de modo a garantir a comparagéao
entre os cenarios avaliados.

Adotou-se um fator de redugdo de 0.9 sobre os alcances originais
(150,150,70m), resultando em novos alcances de 135,135, 63 m. Essa abordagem

preservou a geometria da anisotropia original e manteve a coeréncia estrutural do
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variograma. A validagdo cruzada, mostrou que essa redugdo controlada foi eficaz
para estabilizar a estimativa, mesmo com a manutencao de todos os dados brutos. O
modelo apresentou média do erro igual a 0 (auséncia de viés), desvio padrao de 0.97,
valor equivalente a uma medida global do erro do tipo RMSE e coeficiente de
correlacao de 0.64 (Figura 81).

Assim, os novos alcances representam um ajuste conservador, adequado para
avaliar a sensibilidade da estimativa nos locais com maior influéncia dos extremos,
sem alterar de forma significativa a estrutura espacial do variograma. A restricao do
raio de busca, foi escolhida com base em: preservar a anisotropia dos variogramas,
limitar a influéncia de valores extremos somente as areas onde de fato ocorrem e
manter todos os dados originais, sem exclusao ou transformacgao. Desta forma, esses
resultados demonstram que o ajuste espacial aplicado foi suficiente para diminuir o

impacto dos extremos sem alterar o banco de dados.

Figura 81 - Histograma e diagrama de correlagédo gerado na validagao cruzada para o modelo 04.
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Fonte: autor.

A krigagem ordinaria foi ajustada com os alcances de 135m, 135m e 63m
(Tabela 22 e 23 nos apéndices). Formando uma elipse de busca menor, em que
possuiu como objetivo diminuir a propagacgéo dos teores muito altos, fazendo com que
os valores extremos influenciam apenas blocos que estivessem realmente proximos.
Ou seja, os teores elevados que antes poderiam prejudicar os blocos, neste novo
cenario, passam a atuar dentro de um raio mais curto e isso garante maior controle da
influéncia espacial desses dados. Desta forma, a distribuicdo dos dados ficou mais

homogénea, com a média em torno de 0.0980, proxima da média original (0.0915),
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com correlagdo de 0.83, valores de minimo de 0.0026 e maximo de 0.8498 (Figura
82).

Figura 82 - Histograma com a contagem de blocos estimados e diagrama de correlagdo do modelo 04.
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Fonte: autor.

Bem como a validagdo da estimativa, onde através da curva de analise de
tendéncia, na direcdo vertical, mostrou a eficiéncia do método, pois as curvas dos
dados e do modelo estimado permanecem sobrepostas, especialmente nas zonas
com maior densidade amostral (Figura 83). Confirmando que o modelo é localmente
nao enviesado e conseguiu reproduzir adequadamente a média dos teores (Tabela
22,23). Além disso, a boa aderéncia que o modelo conseguiu representar através da
validagao visual dos furos sobre o modelo de blocos, confirma a adequacdo do
meétodo, pois as cores dos furos também acompanham de forma coerente os teores

estimados (Figura 84).
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Figura 83 - Validagao por swath plot na diregao vertical do modelo 04.
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Figura 84 - Validagao visual dos furos, em sessao, ilustrando a eficiéncia do modelo de blocos 04.

Fonte: autor.

O resultado do modelo 4 representa a abordagem mais sofisticada para o
tratamento de outliers (Figura 85), pois foca no controle espacial, ao invés de alterar o
valor do dado. O método reduz a variabilidade inflada, melhora a continuidade
espacial e evita superestimagdes locais que poderiam impactar decisGes
econdmicas, como a definicdo de cenarios de lavra e estabilidade do inventario frente

as variacoes de cutoff. Embora os parametros adotados tenham carater académico e
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comparativo, os resultados indicam que estratégias baseadas no controle da
vizinhanga de busca sao mais adequadas para depdsitos com anomalias localizadas
e multiplas populagdes de teores.

Portanto, controlar a vizinhanga de busca, em vez de excluir ou modificar
amostras, mostrou-se a abordagem mais coerente e tecnicamente consistente para o
tratamento de outliers neste depdsito, preservando a realidade geoldgica associada
aos processos supergénicos vinculados a evolugdo do Supergrupo Minas, sem

comprometer a confiabilidade da estimativa.

Figura 85 - Modelo de Blocos com modificagdo da vizinhanca de busca.
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4.5.5 Cubagem

A cubagem do modelo 01 (com extremos) foi realizada com o objetivo de
estabelecer um cenario de referéncia, baseado exclusivamente nos dados brutos,
permitindo a comparacao direta com os demais modelos avaliados neste estudo.
Ressalta-se que essa etapa nao possui carater de classificagcado de recursos minerais,
mas sim de avaliacdo comparativa do impacto dos valores extremos nas estimativas.

O processo iniciou pelo calculo do volume total do dominio mineralizado, que foi de
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135.125.000 m3. A partir da adogdo de uma densidade média de 2.5 t/m?, obteve-se
uma tonelagem global de 337.812.500.00 t (Tabela 25).

Para fins de comparagao entre os modelos, foi adotado um teor de corte de
0.0060% de Mn, de modo que apenas os blocos acima desse limite passaram a
compor a cubagem. Desta forma, o teor médio resultante para o dominio mineralizado
foi de 0.10%, resultando em um metal contido estimado de 33.53 t de Mn contido.

A diferenga entre o teor médio e o metal contido reflete o comportamento tipico
de modelos influenciados por valores extremos. No qual, a variabilidade é elevada e
os outliers exercem forte influéncia sobre a distribuicdo dos teores. Como
consequéncia, o recurso estimado pode representar superestimacdes locais,
reforcando a necessidade de etapas de tratamento.

A anadlise das curvas de cubagem do modelo com extremos, revela a
instabilidade causada pelos outliers do Mn. A queda abrupta da massa disponivel
ocorre proxima ao teor de corte de 0.20%, regido em que as curvas de tonelagem e
teor médio se cruzam e passam a divergir rapidamente, indicando forte sensibilidade

do modelo ao aumento do cutoff (Figura 86).

Tabela 25 - Parametros utilizados na cubagem, para o modelo 1.

Cutoff Tonelagem (t) Metal (t) Teor Volume (m?3) Densidade

(%) média (t/m?3)

0.0060 337.812.500 33.53 0.10 135.125.00 25
0

Fonte: autor
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Figura 86 - Curva de tonelagem total estimada vs. teor de corte para o modelo 1.
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Fonte: autor

O processo de cubagem no modelo sem extremos (modelo 2), tornou nitido a
inviabilidade do método. Ao multiplicar o volume pela densidade, a tonelagem global
foi de 333.000.000.00 t. O teor médio resultante para o dominio mineralizado foi de
0.05%, produzindo uma tonelagem metalifera de 17.68 t de Mn contido (Tabela 26).
Diferente do modelo 1, que inflou o inventario devido aos outliers, neste, mostrou
comportamento instavel, justamente por ter ficado “pobre” em termos de variacao de
teor. Nao representando bem o potencial real do Mn no depdsito.

A curva de tonelagem (Figura 87) ilustra esse efeito, onde praticamente toda a
massa estimada esta associada a teores baixos. Neste cenario, grande parte do
recurso seria automaticamente descartada. Fazendo com que qualquer aumento no
cutoff elimine rapidamente grande parte da tonelagem. Essa resposta sensivel é um
sinal de que ao remover os teores altos, o banco de dados perdeu parte importante da
variabilidade natural do depdsito.

Logo, essa curva no caso do modelo 2, deixa claro que a simples remogao de
outliers distorce o comportamento estatistico do depdsito. Consequentemente, esse

tipo de abordagem compromete a confiabilidade da estimativa.
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Tabela 26 - Parametros utilizados na cubagem para o modelo 2.

Cutoff Tonelagem (t) Metal (t) Teor Volume (m?3) Densidade

(%) média (t/m3)
0.006 333.000.000 17.68 0.05 133.200.00 2.5
0 0

Fonte: autor

Figura 87 - Curva de tonelagem total estimada vs. teor de corte para o modelo 2.
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Ja a analise da cubagem do modelo com capeamento (modelo 3), mostra de
forma direta, como essa estratégia conseguiu controlar o efeito dos valores extremos
e produzir um inventario consistente para o Mn (Tabela 27). Iniciando pelo calculo do
volume total do dominio mineralizado, de 134.975.000 m?3, ao multiplicar pela
densidade média de 2.5 t/m?3, é obtido tonelagem global de 337.437.500.00 t.

Na classificacdo do recurso, foi considerado teor de corte de 0.0060% de Mn e o
teor médio resultante foi de 0.10%, do qual produziu uma tonelagem metalifera de
32.47 t de Mn contido. A curva de tonelagem (Figura 88) indica a quantidade total de

minério disponivel no modelo. Assim, como nos outros cenarios, observa-se uma
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queda acentuada da massa de acordo com o teor de corte aumentando. No entanto,
ao contrario do modelo 1 e 2, essa curva € mais estavel e coerente com a distribuicao
esperada do Mn apds o tratamento dos extremos. Resultado em um inventario estavel

e robusto.

Tabela 27 - Parametros utilizados na cubagem, para o modelo 3.

Cutoff Tonelagem (t) Metal (t) Teor (%) Volume (m?3) Densidade
média (t/m3)

0.006 337.437.500 32.47 0.10 134.975.00 2.5
0 0

Fonte: Autor

Figura 88 - Curva de tonelagem total estimada vs. teor de corte para o modelo 3.
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Por fim, o modelo com restricdo da vizinhanca de busca, ilustra a eficiéncia
deste método, uma vez que a krigagem conseguiu controlar a influéncia espacial dos
outliers sem alterar os valores originais do banco de dados. O volume total do dominio
mineralizado foi de 123.375.000 m?® e, ao aplicar a densidade média de 2.5 t/m3,
obteve-se uma tonelagem global de 308.437.500.00 t (Tabela 28).
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Para fins exclusivamente comparativos entre diferentes cenarios de modelagem,
foi adotado um teor de corte de 0.0060% de Mn, resultando em um teor médio de
0.10% para o dominio. A partir disso, foi calculada uma tonelagem metalifera de 31.03
t de Mn contido. A curva de tonelagem (Figura 99), evidencia uma queda acentuada
da massa conforme o aumento do cutoff, mostrando que o corpo mineralizado €&
dominado por teores baixos. Além disso, mesmo com a restricdo da vizinhanga de
busca, o modelo preservou o comportamento natural do corpo mineralizado,
confirmando que o método aplicado foi eficaz em reduzir o impacto dos extremos sem

distorcer a realidade geoldgica.

Tabela 28 - Parametros utilizados na cubagem para o modelo 4.

Cutoff Tonelagem ()  Metal (1) Teor Volume (m3) Densidade
(%) média (t/m3)
0.0060 308.437.500 31.03 0.10 123.375.000 2.5

Fonte: autor

Figura 89 - Curva de tonelagem total estimada vs. teor de corte para o modelo 4.
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Desta forma, através da comparagao entre os quatro cenarios, observa-se que o

modelo 1, apresenta uma curva sistematica acima das demais ao longo de toda a
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faixa de cutoff, refletindo a influéncia direta dos valores extremos na elevagao da
tonelagem e do metal contido. Esse comportamento indica um cenario potencialmente
otimista, no qual os outliers inflacionam as estimativas e aumentam o risco de
superestimacao.

Em contraste, o modelo 2 gera uma curva com rapida perda de tonelagem a
medida que o cutoff aumenta, evidenciando que a remogédo dos valores extremos
reduz significativamente o inventario estimado. Embora estatisticamente mais estavel,
esse cenario implica, do ponto de vista econdmico, maior risco de subestimacao.

Ja os modelos 3 e 4 possuem curvas mais estaveis. O modelo 3 controla a
influéncia dos extremos através da transformacgao dos valores, enquanto o modelo 4
limita a propagagao espacial sem alterar os dados originais. No entanto, entre eles, o
modelo 4 se destaca por manter a geometria e a continuidade espacial do corpo
mineralizado, resultando em uma curva consistente, com menor risco de
superestimacao e sem perda significativa de informagao geoldgica.

Ressalta-se que os parametros de corte adotados possuem carater
exclusivamente académico e comparativo, ndo representando critérios econédmicos ou
industriais. Ainda assim, as diferengas percentuais entre as curvas, ilustram como
escolhas metodoldgicas diferentes podem impactar decisbes econdmicas em um

cenario aplicado (Figura 90).

Figura 90 - Curvas de tonelagem-teor comparativas dos quatro cenarios de modelagem.
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Quanto a comparagao quantitativa entre os modelos de cubagem, observa-se
que o modelo 1 apresentou superestimacao de aproximadamente 3.3% no metal
contido, por conta da propagacao espacial indevida dos outliers. Em contraste, o
modelo com remocao dos extremos, resultou em uma subestimacgao de cerca de
45.6%, refletindo a perda de informacéo geoldgica associada as zonas de
enriquecimento supergénico.

Ja o modelo 4, apresentou uma diferenca de apenas -4.4%, em relagcdo ao
modelo de referéncia, indicando uma leve redugdo dos valores estimados, 0 que
evidencia um um equilibrio entre controle estatistico e preservacao da variabilidade
natural do depdsito. Do ponto de vista econdmico, essas diferengas percentuais
podem levar a decisbes equivocadas de investimento caso nao sejam
adequadamente avaliadas. A superestimagcdo do metal contido, pode inflar
expectativas de retorno e comprometer a reconciliagdo futura, enquanto a
subestimacdo pode resultar no descarte prematuro de projetos potencialmente
viaveis.

Assim, embora os parametros adotados neste estudo tenham carater
comparativo e académico, os resultados demonstram que estratégias de controle
espacial dos outliers sdo fundamentais para reduzir riscos técnicos e econémicos,
especialmente em depositos com heterogeneidade elevada e multiplas populagdes de

teores, como os do Quadrilatero Ferrifero.
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5 Discussao dos resultados

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho demonstram, de forma clara o
quanto a presenca de valores extremos influencia todas as etapas da modelagem.
Desde a estatistica descritiva e variograma até a krigagem e, principalmente, a
cubagem final do manganés. A comparagdo entre os quatro cenarios permitiu
quantificar esse impacto e avaliar quais métodos sdo mais eficazes para controlar o
risco sem comprometer a representatividade geolégica do depdsito (Figura 91).

O modelo 1 (sem tratamento), manteve todos os dados brutos e evidenciou o
efeito direto dos outliers: aumento artificial da varidancia, patamar elevado nos
variogramas e transi¢des abruptas entre blocos, produzindo estimativas inflacionadas.
Implicando risco significativo de superestimagao de recursos. Esse comportamento
reflete a heterogeneidade da Formacdo Caué, mas também a propagacao
descontrolada de valores extremos, situacdo amplamente discutida por Isaaks &
Srivastava (1989).

O modelo 2 (remogéo de outliers), reduziu de forma expressiva a variancia e
gerou estimativas mais estaveis. No entanto, essa melhoria estatistica ocorre com a
perda da representatividade geoldgica. Ao eliminar os 122 valores que correspondem
a enriquecimentos reais nos itabiritos friaveis, 0 modelo passou a representar apenas
a populacao de baixo teor, resultando em subestimagao significativa de metal (apenas
17.68 t), uma média artificialmente reduzida (0.052%) e perda da assinatura
supergénica da Formagao Caué, situacao amplamente defendida por Abzalov (2016).
E discutida por Goovaerts (1997): remover extremos pode distorcer a variabilidade
natural do depésito, tornando essa abordagem inadequada.

O modelo 3 estabelece um meio-termo ao aplicar o capping. Manteve todos os
dados e limitou apenas os teores muito altos. O valor maximo do capping foi de 9, um
corte menos agressivo do que o indicado pelo Método de Tukey (1977), que sugeria
15 como limite. Esse ajuste reduziu o patamar do variograma, mostrando a
variabilidade exagerada, causada pelos extremos. Porém, por alterar numericamente
os teores reais, o meétodo induziu suavizagcdo excessiva, reduzindo parte da
heterogeneidade litogeoquimica. Um efeito ja apontado por Abzalov (2016), em
depodsitos complexos. Assim, ainda que estatisticamente estavel, o modelo

compromete parcialmente a fidelidade geoldgica.
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O modelo 4 (restricdo da vizinhanga de busca), apresentou o melhor
desempenho entre as abordagens testadas. Ao limitar espacialmente a influéncia dos
valores extremos, preservou os dados originais, reduzindo proporcionalmente o raio
de busca (135, 135, 63 m), conservando a anisotropia original do depdsito e
garantindo que os teores altos influenciassem somente blocos realmente préximos. A
validacao cruzada reforga sua qualidade: erro médio igual a zero, correlagao estavel
de 0.64 e desvio padrao préximo de 1. Por nao remover nem transformar as amostras
e, por controlar a influéncia de zonas de enriquecimento tipicas de BIFs do
Quadrilatero Ferrifero, o método oferece o equilibrio mais consistente entre fidelidade
geoldgica e robustez estatistica, conforme também sugerido por Rossi & Deutsch
(2014) e pelas premissas de preservacdo geométrica discutidas por Sinclair &
Blackwell.

Em sintese, os quatro cenarios revelam um equilibrio fundamental em depdsitos
ferriferos bandados: quanto maior a preservagao da informagédo geoldgica, maior o
desafio estatistico. Quanto maior o controle estatistico, maior o risco de
descaracterizar processos supergénicos reais. O modelo 4 se destaca justamente por
equilibrar esses dois pilares, apresentando-se como a abordagem mais adequada
para modelagens futuras e aplicagbes operacionais em depésitos de alta

heterogeneidade.

Figura 91 - Analise comparativa dos modelos gerados no estudo: A) modelo 01; B) modelo 02; C)

modelo 3; D) modelo 4.

Fonte: autor
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Tabela 29 - Comparagéo da cubagem dos modelos de blocos e o impacto do
tratamento de extremos no manganés.

Critério
Método

Média
Estimada

Cutoff
Tonelagem (t)
Metal (1)

Teor (%)

Volume (m?3)

Modelo 01

Sem tratamento

0.0973

0.0060
337.812.500
33.53

0.10
135.125.000

Modelo 02
Remocéao

0.0521

0.0060
333.000.000
17.68

0.05
133.200.000

Modelo 03

Capeamento

0.0942

0.0060
337.437.500
32.47

0.10
134.975.000

Modelo 04

Reducéao do raio

0.0980

0.0060
308.437.500
31.03

0.10
123.375.000

Fonte: Autor
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6 Conclusoes

A andlise realizada ao longo deste trabalho indicou que a geologia do depdsito
possui papel importante no comportamento dos dados e, consequentemente, na
construcdo dos modelos. A Formagdo Caué, marcada por forte heterogeneidade,
processos supergénicos de enriquecimento e presenga de subpopulagbes de alto
teor, condiciona diretamente tanto a distribuicdo do manganés quanto as estruturas de
continuidade espacial observadas nos variogramas.

Essas caracteristicas geoldgicas foram essenciais para definir os parametros
aplicados, como o /ag (50 m), escolhido com base no espagamento médio dos furos
(108 m) e os alcances dos variogramas principais, que refletem a anisotropia tipica
dos itabiritos friaveis. Da mesma forma, a parametrizagao da krigagem considerou a
geometria alongada do corpo mineralizado, o controle litolégico e a necessidade de
evitar propagacao indevida dos teores elevados.

A comparacdo entre os quatro modelos permitiu quantificar o impacto dos
valores extremos e avaliar a eficiéncia de diferentes estratégias de controle. O modelo
sem tratamento preservou todos os dados, porém, apresentou superestimagao e
transicdes artificiais entre blocos (resultado da influéncia dos teores altos). Ja o
modelo com remog¢ado dos extremos, reduziu a variabilidade, mas gerou forte
subestimacdo de metal, além de eliminar justamente as zonas de enriquecimento
conhecidas na Formagdo Caué. O modelo com capeamento, mostrou maior
estabilidade, suavizando picos e melhorando a continuidade espacial. Alterando
valores reais das amostras, reduzindo artificialmente a heterogeneidade, o que nao é
ideal em depdsitos naturalmente complexos.

Por outro lado, o0 modelo com restricdo da vizinhanga de busca, apresentou o
melhor equilibrio entre fidelidade geoldgica e consisténcia dos dados. Essa
abordagem respeita a anisotropia do corpo, preserva valores originais e controla a
influéncia dos extremos de forma espacialmente limitada, permitindo que teores
elevados impactam somente os blocos préximos, onde sao geologicamente
plausiveis. Além disso, forneceu os melhores resultados de validagdo, com erro
meédio nulo, correlagdo estavel, desvio padréo consistente e tonelagem compativel
com a distribuicdo observada dos dados. Trata-se de uma abordagem que melhora a

qualidade das estimativas sem distorcer o comportamento natural do depdsito,
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atendendo as recomendacdes da literatura e aos critérios de auditoria exigidos por
cédigos internacionais como JORC (2024).

Desta forma, conclui-se que o modelo 4 representa a solugdo mais robusta
para depdsitos ferriferos bandados com forte heterogeneidade e presenga de valores
extremos reais. Ele preserva a integridade do banco de dados, reduz riscos de
superestimagao ou subestimagdo e mantém a coeréncia espacial esperada para
ambientes supergénicos. Assim, recomenda-se que estudos futuros adotem
abordagens baseadas em controle espacial e ndo em alteragcdo ou remogédo dos
valores. Reforgando a necessidade de integrar estatistica e geologia de forma

consistente para garantir estimativas confiaveis.
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Apéndice A - Sumario de outliers e extremos para as litologias do banco de dados.

Tabela 11 -Sumario de outliers e extremos: Hematita (HE).

Fe (%) Si(%) P (%) Al(%) Mn(%) Pf(%)

Média 64.57 3.660 0.072 0.852 0.053 2.835
Desvio P. 1.606 2.368 0.023 0.475 0.053 1.108
Q1 63.66 1.874 0.055 0.501 0.026 2.047
Q3 65.50 4 875 0.086 1.119 0.059 3.678
IQR 1.840 3.000 0.031 0.617 0.033 1.631
Limites Outlier 60.91 -2.63 0.01 -0.42 -0.02 -0.40
Inferior

Limites Outlier 68.27 9.38 0.13 2.05 0.11 6.13
Superior

Limites 58.15 -7.13 -0.04 -1.35 -0.07 -2.85
Extremos

Inferiores

Limites 71.03 13.88 0.13 2.97 0.16 8.57
Extremos

Superiores

Fonte: autor.

Conforme apresentado na Tabela 11, foram identificados os limites de corte para
a identificacao de outliers e extremos da hematita. A partir desses limites, foi possivel
verificar os seguintes valores no banco de dados:
e Fe (%): foram identificados 6 outliers (60.73; 57.155; 56.632; 53.41; 68.941;
69.566), nao sendo observados valores extremos;
e Silica (%): foram identificados 3 outliers (9.4; 10.3; 11,4) e 3 valores
classificados como extremos (14.5; 15.9; 20,5);
e P (%): nado foram identificados outliers ou extremos;
e Al (%): foram identificados 4 outliers (2.2; 2.3; 2.4; 2.5) e 2 valores extremos
(3.15; 3.48);
e Mn (%): apresentaram-se 12 valores de outliers (0.1; 0.125; 0.127; 0.128;
0.129; 0.131; 0.133; 0.135; 0.136; 0.141; 0.155; 0.158) e 12 valores extremos
(0.166; 0.18; 0.194; 0.199; 0.2; 0.216; 0.261; 0.268; 0.27; 0.287; 0.328; 0.466);

e Pf(%): ndo foram identificados outliers e extremos;
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Tabela 12 - Sumario de outliers e extremos: Hematita Goethitica

Fe (%) Si(%) P (%) Al(%) Mn(%) Pf(%)

Média 61.94 3.761 0.132 1.243 0.081 0.081
Desvio P. 2.030 2.880 0.051 0.755 0.114 0.114
Q1 60.63 1.730 0.101 0.727 0.03 4.506
Q3 63.38 4.903 0.156 1.539 0.081 6.966
IQR 2.754 3.173 0.054 0.812 0.051 2.459
Limites 56.50 -3.03 0.02 -0.49 -0.05 0.82
Outlier

Inferior

Limites 67.52 9.66 0.24 2.76 0.16 10.66
Outlier

Superior

Limites 52.37 -7.79 -0.06 -1.71 -0.12 -2.87
Extremos

Inferiores

Limites 71.65 14.42 0.32 3.98 0.23 14.35
Extremos

Superiores

Fonte: autor.

Conforme apresentado no Tabela 12, foram identificados os limites de corte para

a identificacdo de outliers e extremos da hematita goethitica. A partir desses limites,

foi possivel verificar os seguintes valores no banco de dados:

Fe (%): foram identificados 4 outliers (55.65; 55.36; 55.08; 53.362), ndo sendo
verificados valores extremos;

Si (%): foram identificados 10 outliers (9.665; 9.856; 9.936; 10.5; 10.642;
11.156; 11.26; 11.956; 12.269; 13.79) e 1 valor classificado como extremo
(15.51);

P (%): foram encontrados 5 outliers (0.24; 0.242; 0.244; 0.248; 0.257) e 2
valores classificados como extremos (0.332; 0.459);

Al (%): foram observados 6 outliers (2.8; 2.877; 3.029; 3.251; 3.41; 3.574) e 3
valores classificados como extremos (4.2; 4.534; 5.952);

Mn (%): foram identificados 8 outliers (0.159; 0.161; 0.164; 0.173; 0.176; 0.197;
0.201; 0.212), e 18 valores extremos (0.24; 0.257; 0.265; 0.278; 0.285; 0.292;
0.3; 0.327; 0.351; 0.373; 0.381; 0.417; 0.529; 0.565; 0.57; 0.652; 0.804; 1.03);
Pf (%): foram identificados 2 outliers (11.427; 12.42), ndo sendo observados

valores extremos;
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Tabela 13 - Sumario de outliers e extremos: Itabirito Friavel Rico (IFR).

Sumario Fe (%) Si (%) P (%) Al(%) Mn (%) Pf(%)
Média 59.15  7.227 0.139 2.147 0.092 5.381
Desvio Padrao 3.823 5.654 0.054 1181 0.133 2.134
(@) 54.06 11.67 0.041 0.305 0.02 1.427
Q3 59.47 19.94 0.072 0.743 0.066 2.912
IQR 5419 8.265 0.031 0439 0.046 1.485
Limites Outlier 45.93 -0.72 -0.01 -0.352 -0.05 -0.80
Inferior

Limites Outlier 67.61 32.34 0.12 1.401 0.14 5.14
Superior

Limites Extremos 37.80 -13.12 -0.05 -1.01 -0.12 -3.03
Inferiores

Limites Extremos 75.74 44.74 0.17 2.06 0.20 7.37
Superiores

Fonte: autor.

Conforme apresentado na Tabela 13, foram identificados os limites de corte para a
identificagdo de outliers e extremos do itabirito friavel rico. A partir desses limites, foi

possivel verificar os seguintes valores no banco de dados:

Fe (%): nado foram identificados outliers e valores extremos;

e Si(%): ndo foram identificados outliers e extremos;

e P (%): foram identificados 8 outliers (0.119; 0.12; 0.123; 0.124; 0.128; 0.138;
0.144; 0.151) e 1 extremo (0.227);

o Al (%): foram identificados 42 outliers (1.407; 1.421; 1.427; 1.43; 1.438; 1.451;
1.458; 1.46; 1.466; 1.501; 1.503; 1.512; 1.517; 1.524; 1.542; 1.555; 1.561; 1.58;
1.582; 1.585; 1.587; 1.59; 1.594; 1.599; 1.614; 1.636; 1.647; 1.652; 1.665;
1.706; 1.735; 1.776; 1.798; 1.803; 1.847; 1.862; 1.884; 1.904; 1.924; 1.967;
1.97; 1.999) e quatro valores extremos (2.081; 2.363; 2.444; 2.918);

e Manganés (Mn%): apresentaram-se 61 valores de outliers (0.147; 0.148; 0.156;
0.157; 0.158; 0.159; 0.16, 0.162, 0.164, 0.17, 0.179, 0.186, 0.194, 0.195) e
cinquenta e seis valores extremos (0.202, 0.203, 0.206, 0.207, 0.208, 0.211,
0.214, 0.215, 0.216, 0.22, 0.222, 0.223, 0.225, 0.228, 0.229, 0.239, 0.241,
0.243, 0.25, 0.251, 0.256, 0.258, 0.261, 0.263, 0.269, 0.277, 0.279, 0.285,
0.296, 0.315, 0.324, 0.348, 0.363, 0.37, 0.371, 0.374, 0.383, 0.393, 0.397,
0.399, 0.415, 0.424, 0.461, 0.464, 0.465, 0.47, 0.475, 0.544, 0.551, 0.559,
0.568, 0.583, 0.711, 0.738, 0.786, 0.943).

e Perda ao fogo (Pf%): identificados 2 outliers (5.48, 5.5) apenas.
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Tabela 14 - Sumario de outliers e extremos: Itabirito Compacto (IC).

Sumario Fe (%) Si (%) P (%) Al(%) Mn (%) Pf (%)
Média 43.32 35.40 0.045 0.265 0.060 2.125
Desvio Padrao 5514  8.059 0.023 0.180 0.124 1.165
Q1 39.35 31.25 0.028 0.139 0.017 1.189
Q3 46.10 41.01 0.057 0.323 0.051 2.987
IQR 6.754  9.762 0.029 0.184 0.035 1.798
Limites Outlier 29.22 16.61 -0.02 -0.14 -0.04 -1.51
Inferior

Limites Outlier 56.24 55.66 0.10 0.60 0.10 5.68
Superior

Limites 19.09 1.97 -0.06 -0.41 -0.09 -4.21
Extremos

Inferiores

Limites 66.37 70.30 0.14 0.88 0.16 8.38
Extremos

Superiores

Fonte: autor.

Conforme apresentado no Tabela 14, foram identificados os limites de corte para

a identificacdo de outliers e extremos do itabirito compacto. A partir desses limites, foi

possivel verificar os seguintes valores no banco de dados:

Fe (%): foram identificados 22 outliers (56.281; 56.54; 56.739; 56.867; 56.92;
57.048; 57.114; 57.192; 57.294; 57.39; 57.75; 58.124; 58.36; 58.509; 58.75;
59.389; 60.203; 60.36; 61.811; 62.615; 64.155; 65.578), ndo sendo observados
valores extremos;

Si (%): foram identificados 3 outliers (16.301; 16.213; 16.1; 15.751; 15.609;
15.348; 15.004; 14.959; 14.25; 14.155; 14.04; 13.982; 13.95; 13.59; 13.45;
12.754; 12.009; 11.891; 11.284; 10.46; 8.95; 8.874; 7.056; 5.358; 4.176) e 1
valor classificado como extremo (1.996);

P (%): foram encontrado 16 outliers (0.101; 0.102; 0.103; 0.104; 0.107; 0.108;
0.109; 0.11; 0.111; 0.113; 0.114; 0.115; 0.116; 0.117; 0.118; 0.132).

Al (%): foram identificados 41 outliers (0.604; 0.606; 0.613; 0.616; 0.619; 0.626;
0.63; 0.632; 0.641; 0.642; 0.644; 0.649; 0.652; 0.653; 0.654; 0.656; 0.672;
0.674; 0.678; 0.688; 0.695; 0.711; 0.712; 0.715; 0.72; 0.724; 0.729; 0.734;
0.749; 0.752; 0.758; 0.765; 0.782; 0.79; 0.792; 0.794; 0.812; 0.818; 0.832;
0.859; 0.871) e 9 valores extremos (0.928; 0.974; 0.984; 0.987; 1.077; 1.142;
1.161; 1.164; 1.21);
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Mn (%): apresentaram-se 4 valores de outliers (0.113; 0.123; 0.129; 0.159) e 10
valores extremos (0.177; 0.216; 0.232; 0.282; 0.301; 0.326; 0.366; 0.429; 0.52;

0.641);

Pf (%): foi encontrado 1 outlier (5.685) e nenhum valor extremo;

Tabela 15 - Sumario de outliers e extremos:ltabirito Goethitico (1GO).

Sumario Fe (%) Si (%) P (%) Al(%) Mn (%) Pf (%)
Média 49.75 20.50 0.118 1.101 0.210 6.514
Desvio Padrao 7.434 12.21 0.061 1.075 0.368 2.795
Q1 44.08 10.38 10.38 0.466 0.045 4.461
Q3 56.19 30.01 30.01 1.416 0.283 8.598
IQR 12.11 19.62 19.62 0.950 0.283 4.137
Limites Outlier 2592 -19.04 -19.04 -0.96 -0.31 -1.74
Inferior

Limites Outlier 74.36 59.44 59.44 2.84 0.64 14.80
Superior

Limites 7.76 -48.48 -48.48 -2.38 -0.67 -7.95
Extremos

Inferiores

Limites 92.53 88.88 88.88 4.27 1.00 21.01
Extremos

Superiores

Fonte: autor.

Conforme apresentado no Tabela 15, foram identificados os limites de corte para

a identificacdo de outliers e extremos do itabirito goethitico. A partir desses limites, foi

possivel verificar os seguintes valores no banco de dados:

Fe (%): ndo foram identificados outliers e extremos;

Si (%): ndo foram identificados outliers e extremos;

P (%): ndo foram identificados outliers ou extremos;
Al (%): foram identificados 20 outliers (2.91; 2.918; 2.979; 3.116; 3.147; 3.235;
3.346; 3.356; 3.384; 3.425; 3.481; 3.526; 3.576; 3.702; 3.763; 3.842; 3.879;
3.928; 4.041; 4.143) e 12 valores extremos (4.362; 4.458; 4.598; 4.634; 4.689;
4.838; 5.404; 6.858; 7.123; 9.45; 10.932; 11.077);
Mn (%): apresentaram-se 6 valores de outliers (0.719; 0.756; 0.773; 0.78;
0.815; 0.99) e 9 valores extremos (1.001; 1.047; 1.274; 1.332; 1.534; 1.538;
1.669; 2.124; 2.419);

Pf (%): ndo foram identificados outliers e extremos.
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Tabela 16 - Sumario de outliers e extremos: Itabirito Argiloso Rico (IAR).

Sumario Fe (%) Si (%) P(%) Al(%) Mn (%) Pf(%)
Média 59.15 7.227 0.139 2.147 0.092 5.381
Desvio 3.823 5.654 0.054 1.181 0.133 2.134
Padréo

Q1 56.27 2.409 0.099 1.215 0.032 3.737
Q3 52.16 9.985 0.17 2.747 0.101 6.608
IQR -4.111 7.577 0.071 1.533 0.070 2.871
Limites 62.44 -8.96 -0.01 -1.08 -0.07 -0.57
Outlier

Inferior

Limites 46.00 21.35 0.28 5.05 0.21 10.92
Outlier

Superior

Limites 68.61 -20.32 -0.11 -3.38 -0.18 -4.88
Extremos

Inferiores

Limites 39.83 32.72 0.38 7.35 0.31 15.22
Extremos

Superiores

Fonte: autor.

Conforme apresentado no Tabela 16, foram identificados os limites de corte para

a identificacdo de outliers e extremos do itabirito argiloso rico. A partir desses limites,

foi possivel verificar os seguintes valores no banco de dados:

Fe (%): ndo foram identificados outliers e extremos;

Si (%): foram encontrados 7 outliers (21.68; 21.762; 22.18; 22.64; 22.72; 23.83;
25.981) e nao foram identificados extremos;

P (%): apresentaram-se 6 valores de outliers (0.283; 0.287; 0.298; 0.305;
0.312; 0.336) e nao foram identificados extremos;

Al (%): foram identificados 5 outliers (5.355; 5.48; 5.662; 5.913; 6.989) e ndo
houve valores extremos;

Mn (%): apresentaram-se 8 valores de outliers (0.207; 0.208; 0.212; 0.215;
0.235; 0.246; 0.249; 0.293) e 9 valores extremos (0.322; 0.33; 0.341; 0.343;
0.359; 0.703; 0.81; 1.16; 1.184);

Pf (%): foram encontrados 4 outliers (11.164; 11.264; 11.39; 13.03) e ndo foram

identificados e extremos;
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Tabela 17 - Sumario de outliers e extremos: Itabirito Manganesifero (IMN).

Sumario Fe (%) Si (%) P (%) Al (%) Mn (%) Pf(%)
Média 46.17 26.96 0.060 0.752 2.297 2.755
Desvio 9.109 12.20 0.025 0.975 1.865 1.805
Padrao

Q1 38.87 14.16 0.033 0.33 1.471 1.61
Q3 51.88 36.44 0.075 0.641 2.257 3.219
IQR 13.01 22.28 0.042 0.311 0.786 1.609
Limites 19.35 -19.27 -0.03 -0.14 0.29 -0.80
Outlier

Inferior

Limites 71.40 69.87 0.14 1.1 3.44 5.63
Outlier

Superior

Limites -0.16 -52.70 -0.09 -0.60 -0.89 -3.22
Extremos

Inferiores

Limites 90.92 103.3 0.20 1.57 4.62 8.05
Extremos

Superiores

Fonte: autor.

Conforme apresentado no Tabela 17, foram identificados os limites de corte para

a identificacdo de outliers e extremos do itabirito manganesifero. A partir desses

limites, foi possivel verificar os seguintes valores no banco de dados:

Fe (%): nao foram identificados outliers e extremos;

Si (%): ndo foram identificados outliers e extremos;

P (%): ndo foram identificados outliers ou extremos;

Al (%): foi identificado 1 outlier (1.123) e 2 valores extremos (2.04; 4.965);

Mn (%): nao foram identificados outliers, mas foi identificado 2 valores
extremos (4.849; 10.147);

Pf (%): ndo foram identificados outliers, mas foi identificado 1 valor extremo
(9.762).



Tabela 18 - Sumario de outliers e extremos: Canga (CG).

Sumario Fe (%) Si(%) P (%) Al (%) Mn (%) Pf (%)
Média 61.57 3.484 0.174 1.830 0.067 5.913
Desvio 3.146 3.268 0.052 1.683 0.088 2.073
Padrao

Q1 60.44 1.438 0.1 0.832 0.025 4.46
Q3 63.68 4457 0.178 2.158 0.056 7.151
IQR 3.236 3.019 0.068 1.326 0.030 2.692
Limites 55.59 -3.09 0.01 -1.16 -0.02 0.42
Outlier

Inferior

Limites 68.54 8.99 0.28 4.16 0.10 11.19
Outlier

Superior

Limites 50.74 -7.62 -0.09 -3.14 -0.07 -3.62
Extremos

Inferiores

Limites 73.39 13.515 0.38 6.14 0.15 15.23
Extremos

Superiores

Fonte: autor.
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Conforme apresentado no Quadro 18, foram identificados os limites de corte

para a identificacéo de outliers e extremos da canga:

e Fe (%): foram identificados 12 outliers (55.13; 54.92; 54.56; 54.502; 54.151;
54.055; 53.613; 52.967; 52.809; 52.539; 50.565; 50.52) e foram observados 3

valores extremos (48.204; 45.98; 43.748);

e Si (%): foram identificados 11 outliers (9.337; 10.286; 10.44; 10.857; 10.982;
11.167; 11.382; 11.834; 11.98; 12.02; 12.777) e 7 valores classificados como

extremos (14.53; 14.648; 15.973; 17.823; 17.952; 20.07; 27.322);

e P (%): foram encontrados 3 outliers (0.288; 0.292; 0.333);
e Al (%): foram identificados 11 outliers (4.148; 4.157; 4.29; 4.488; 4.551; 4.586;
4.629; 4.815; 5.16; 5.315; 5.565) e 12 valores extremos (6.33; 6.374; 6.512;
6.916; 7.145; 7.204; 7.461; 7.62; 8.367; 9.452; 10.16; 15.023);
e Mn (%): apresentaram-se 10 valores de outliers (0.115; 0.122; 0.124; 0.126;
0.13; 0.135; 0.136; 0.137; 0.139; 0.145) e 14 valores extremos (0.154; 0.163;
0.182; 0.187; 0.199; 0.204; 0.208; 0.224; 0.256; 0.368; 0.395; 0.425; 0.494;

0.614);

o Pf (%): foram identificados 5 outliers (11.341; 11.77; 12.158; 12.24; 13.231) e

nenhum valor extremo.
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Apéndice B - Diagramas de dispersao.

Figura 26 - Diagrama de disperséao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel ferro e fésforo.
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Fonte: autor.
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Figura 27 - Diagrama de dispersao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel ferro e aluminio.
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Figura 28 - Diagrama de dispersédo do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel ferro

€ manganés.
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Figura 29 - Diagrama de dispersao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel ferro e perda ao

fogo.

537 ° Numero de dados: 1172

5 0. Nuamero plotado: 1172

451 Média Ferro: 44.999

o Ferro: 4.899

4.0
= Média Perda ao fogo: 1.722
X o Perda ao fogo: 0.995
&
L 301
e
S 2.51 o
& .

2.0

1.5

1.0

0.5

0.0 : T ; T ‘ T T T

25 30 35 40 45 50 55 60

Ferro (%)

Fonte:autor.



129

Figura 30 - Diagrama de dispersédo do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel silica e fosforo.
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Figura 31 - Diagrama de dispersao do ltabirito Friavel sem extremos, para a variavel silica e aluminio.
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Figura 32 - Diagrama de dispersao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel silica e manganés.
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Figura 33 - Diagrama de disperséao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel silica e perda ao
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Figura 34 - Diagrama de disperséo d
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o ltabirito Friavel sem extremos, para a variavel fésforo e aluminio.
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Figura 35 - Diagrama de dispersao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel fésforo e

manganés.
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Figura 36 - Diagrama de disperséao do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel fésforo e perda ao
fogo.
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Figura 37 - Diagrama de disperséo do Itabirito Friavel sem extremos, para a variavel aluminio e

manganeés.
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Figura 38 - Diagrama de disperséao do ltabirito Friavel sem extremos, para a variavel aluminio e perda
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Figura 39 - Diagrama de disperséao do Itabirito Friavel sem extremos, para a varidvel manganés e perda

Fonte: autor.
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Apéndice C - Testes com diferentes lag para as diregbes do variograma

omnidirecional.

Figura 45 - Modelo 01: Testes com diferentes /lag para o variograma omnidirecional com extremos.
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Figura 92 - Modelo 02: Testes com diferentes /ag para o variograma omnidirecional com a remogéao dos

valores extremos.
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Figura 59 - Modelo 03: Testes com diferentes /ag para o variograma omnidirecional com capeamento

aplicado.
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Apéndice D - Testes realizados para os variogramas direcionais.
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Tabela 20 - Testes realizados para os variogramas direcionais do modelo 1,2,3,4.

Dip (* p

23
45
70
90

290

315

o O O O o o o o

337

Dip Azimuth  Pitch (°)

o O O o o o o o

u

vV W

Com extremos

150
100
100
100
150
100
100
100

150
130
130
130
150
130
130
130

70
70
70
70
70
70
70
70

u

\Y

w

Sem extremos

250
230
250
250
300
250
250
230

300
240
230
240
250
240
230
240

180
180
180
180
180
180
180
180

u

\

w

Capeamento

200
150
100
130
150
130
100
150

150
140
140
180
200
180
140
140

70
70
70
70
70
70
70
70

Fonte: autor
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APENDICE E - Parametros utilizados na validagdo cruzada

Tabela 21 - Testes de validacido cruzada com diferentes alcances, para os modelos
1,2,3,4.

Alcances U,V,W (m) Correlacdo Médiado erro Desvio Padrao

150,150,70 0.65 -0.01 0.97

120,120,56 0.65 -0.01 0.97

Com extremos 90,90,42 0.65 -0.01 0.96

60,60,28 0.65 0.00 0.95

Sem extremos 350,250,180 0.72 -0.02 1.24

280,200,144 0.72 -0.02 1.24

210,150,108 0.72 -0.02 1.24

140,100,72 0.73 -0.01 1.24

Com capeamento 150,200,70 0.69 0.00 0.96

120,160,56 0.69 0.00 0.95

90,120,42 0.69 -0.01 0.95

60,80,28 0.68 0.00 0.95

Restricéo da 135,135,63 0.64 0.00 0.97
vizinhanca

121.5,121.5, 56.7 0.65 -0.01 0.97

114.8,114.8,53.6 0.65 -0.01 0.97

108,108,50.4 0.65 -0.01 0.97

Fonte: Autor
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Apéndice F - Parametros utilizados na krigagem.

Tabela 22 - Parametros utilizados na krigagem, para os modelos 01,02,03,04.

Orientacao Modelo Raio (m)  Setores Max.de Min.de Max. de
Elipsoide angulare amostras agmostra amostra
S por setor s S

Modelo 01 150, 150,70
DO°N90°P0  Modelo 02 150, 150,70 4 8 1 16

Modelo 03 150, 150,70
Modelo 04 135, 135,63

Fonte: Autor



Apéndice G - Estatisticas da validagao da estimativa por krigagem.

140

Tabela 23 - Estatisticas apos a validagao da estimativa por krigagem para os modelos

Conjunto
de dados

GRID
Dados
GRID
Dados
GRID
Dados

GRID

Dados

Variavel

Modelo 01
Mn
Modelo 02
Mn
Modelo 03

Mn
capeado

Modelo 04
Mn

total

18804
1175
18804
1175
18804
1175

18804
1175

Contagem Contagem Proporgao

01,02,03,04.
definida  estimada
5518 29.3%
1097 93.4%
5444 29.0%
1097 93.4%
5518 29.3%
1097 93.4%
5072 27.0%
1097 93.4%

Média

0.0973
0.0915
0.0521
0.0915
0.9426
0.0898

0.0980
0.0915

Variancia

0.0106
0.0257
1.387E-03
0.0257
9.083E-03
0.0220

0.0116
0.0257

(0)

0.1034
0.1605
0.0372
0.1605
0.0953
0.1483

0.1079
0.1605

Fonte: Autor



