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“There is nothing like looking if you want to find something. You certainly usually find

something, if you look, but it is not always quite the something you were after.”
John Ronald Reuel Tolkien (1937)



RESUMO

A modelagem de contatos assim como o0s teores do material de interesse na mineracéo,
sdo dois dos principais parametros de entrada do planejamento de lavra. Sua abordagem
exclusivamente deterministica no planejamento, pode acarretar baixas aderéncias ao plano, e
principalmente prejuizos econdmicos para o empreendimento, pois todas as amplitudes de
possibilidade das varidveis ndo foram consideradas pelo plano. Por esses motivos o
planejamento estocastico vem ganhando forca nos ultimos anos, com o objetivo de reduzir 0s
riscos de produgdo. Com o auxilio da simulagdo sequencial dos indicadores e 0 método de
bandas rotativas, foi construido um modelo para avaliagdo de incertezas e com esses resultados
comparados com os dados de reconciliacdo de uma area lavrada, através dessa analise foram
criados indicadores para determinacdo das variabilidades verificadas no modelo e seu impacto
no sequenciamento de lavra, em um planejamento de médio e curto prazo. Os resultados se
mostraram Uteis no direcionamento da lavra, possibilitando mapear e evitar regides de grandes

riscos e indicando areas a serem estudadas com maior detalhamento.

Palavras-chave: planejamento de lavra, planejamento estocastico, planejamento
estratégico, incertezas geoldgicas, simulacdo geoestatistica.



ABSTRACT

Contact modeling, and the grades in mining, are two of the main input parameters for
mine planning. An exclusively deterministic approach for mine planning can lead to low
adherence and economic losses to the project, because possible ranges of the variables were not
considered by the plan. For these reasons, stochastic planning has grown in recent years, aiming
to reduce production risks. With the aid of the sequential indicators simulation and the method
of turning bands, the uncertainty model was built and compared to the reconciliation data from
a mined out area, with this analysis indicators were created, to determine the variabilities
identified in the model and its impact in the mine scheduling, in medium and short-term
planning. The results were helpful to directing mining, allowing mapping and avoiding regions

of elevated risk and indicating areas to be studied.

Keywords: mine planning, stochastic planning, medium term mine planning, geological

uncertainty, geostatistical simulation.
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CAPITULO 1

1. Introdugéo

1.1. Contextualizacdo do Problema

Na construcdo de modelos, como por exemplo modelo de teores, 0 conhecimento exato
do valor médio de um bloco ou de um painel de lavra, e consequentemente do plano de lavra
adotado para minerar esse painel, pode ndo ser determinante, mas o acesso as maultiplas
alternativas de lavra geradas por modelos equiprovaveis pode ser de grande valia na analise de
risco e retorno financeiro desse painel de lavra (Peroni, 2002).

A natureza das variaveis que sdo utilizadas no planejamento de mina, possuem impactos
guando tratadas exclusivamente como sendo valores absolutos, ou seja, como modelos
deterministicos apenas. Isso se deve pela impossibilidade de se conhecer o valor real das
variaveis em questdo e dessa forma os modelos construidos irdo determinar um valor suavizado
obtido a partir das amostras conhecidas, no entanto a amplitude de resultados passiveis de
ocorrerem nao é tratada pelo modelo. Pontualmente esses desvios dos valores esperados podem
acarretar uma ndo aderéncia ao plano de lavra e com isso impactos econémicos.

Em um planejamento de lavra, a presenca do risco geoldgico em projetos de mineracao
¢ bem conhecida (Dimitrakopoulos, 2002). Durante os Ultimos anos houve avancos
tecnoldgicos que permitiram a modelagem do risco geoldgico. Como resultado dessas
abordagens, varias questbes foram levantadas, incluindo a integracdo da incerteza na
otimizacdo das cavas, algoritmos para modelagem de incerteza geoldgica, geracdo de cavas
finais, impacto de &reas de alta variabilidade para programacéo de producdo, dentre outros.

No &mbito da selecdo de cavas finais, a geragdo de multiplos modelos equiprovaveis
permite equacionar o problema de avaliacdo de reservas e planejamento de lavra em termos
probabilisticos. A comparagdo da resposta produzida por diferentes algoritmos de simulacdo
estocastica é realizada pela delineacdo da cava final por algoritmo tradicional e o
sequenciamento realizado dentro das fases e avancos operacionais criados pelo algoritmo
(Peroni, 2002).

Na operacao de mina, a selecdo entre minério e esteril, durante a etapa de planejamento
de lavra de curto prazo, podem ser consideradas como uma das decisdes mais importantes para
garantir a sustentabilidade do empreendimento mineiro. Essa decisdo torna-se ainda mais

complexa em funcdo da incerteza inerente & qualidade do recurso mineral disponivel que, por
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sua vez, € uma consequéncia do conhecimento limitado sobre o real teor do mineral de interesse
em cada setor do depdsito (Capponi, 2019).

No planejamento estratégico, 0 mapeamento dos riscos possibilita direcionar a operacao
de mina para areas que melhor favorecam a operacdo, diminuindo as surpresas e fornecendo
tempo habil, para que providéncias possam ser tomadas para diminuir o risco nas areas
mapeadas. Nesta etapa do plano, ocorre a conexdao entre o limite da cava final e a classificagéo
dos blocos na frente de lavra, unindo o tedrico com o real. Dessa forma, o0 modelo pode ser
calibrado com li¢6es aprendidas, para que a projecdes sejam mais precisas e acdes melhores
sejam definidas, com um indice de acerto maior.

Mesmo em regides mais densamente estudadas, o conhecimento do risco associado pode
também fornecer informacoes relevantes para 0 qudo necessario se faz estudar uma dada regido,
possibilitando escolher onde serdo melhor empregados estudos que irdo causar menores

impactos na operacao de lavra.

1.2. Meta

As metas do presente estudo, sdo estudar as variaveis geoldgicas de impacto no plano
de lavra, através de simulacdo geoestatistica, expondo suas naturezas probabilisticas e
comparando os resultados obtidos com a reconciliacdo de regiGes ja lavradas. Com o
conhecimento adquirido e buscando postergar regides de altos riscos, incorporar ao plano de
lavra alvos que guiem o sequenciamento com base nas novas variaveis apresentadas, nos
horizontes de medio prazo e dessa forma indicado o local e em quais varidveis devem ser
aprofundados os estudos e no curto prazo, propondo areas que tenham maiores chance de

concretizagdo dos dados propostos no plano de lavra.

1.3. Objetivos

Para atingir as metas propostas, alguns pontos chave sdo necessarios. Sendo assim, 0
estudo tem como objetivo:
i.  Modelar as incertezas geoldgicas de maior relevancia para o estudo de caso, de
uma mina de fosfato, sejam dados continuos ou categoricos;
ii.  Confrontar os resultados da simula¢do com a reconciliacdo de rea lavrada;
iii.  Desenvolver maneiras para se utilizar as varidveis estocasticas no

sequenciamento de lavra;
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iv.  Demostrar a aplicabilidade do método, utilizando resultados reais para validar
sua eficacia;

v.  Sinalizar no plano de lavra de médio prazo, regides para serem mais bem
estudadas;

vi.  Apresentar no plano de lavra de curto prazo, resultados das varidveis

sequenciadas com maior preciséo do que horizontes futuros.

1.4. Metodologia

O primeiro passo para o desenvolvimento do estudo consiste em trabalhar o banco de
dados das seguintes formas: regularizando o suporte amostral; determinar os dominios
geoestatisticos, desagrupar as amostras; transformar os dados em varidveis gaussianas e
finalmente determinar a continuidade espacial. Ap0s as tratativas anteriormente referidas serdo
realizadas as simulacbes para as variaveis continuas (teor) e categdricas (intemperismo e
classificacdo pelo teor de corte).

Apbs a obtencdo dos dados a serem utilizados no sequenciamento serdo definidas as
fases do plano de lavra de médio prazo no software Studio NPVS, utilizando os cenarios
simulados, para a defini¢do dos solidos das fases. Dessa forma os planos sdo sequenciados em
um horizonte de 5 anos, utilizando-se os softwares Deswik.CAD, Deswik.Sched e
Deswik.Blend.

Os resultados das simulacdes serdo incorporados ao sequenciamento e possibilitaram
postergar regides de maior risco, indicar areas para incremento das informacdes e dessa forma
sejam minimizados os riscos. A Figura 1 esquematiza de maneira macro as atividades a serem

desenvolvidas.



17

Figural-  Macro fluxograma dos trabalhos a serem desenvolvidos

Tratamento dos
dados geoldgicos

{ Q

Y r Y
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Y ‘ Y
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Y
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Fonte: Elaboracgao propria do autor

1.5. Estrutura da Dissertacao

Capitulo 1 — introducéo ao assunto da dissertacdo, argumentacédo sobre relevancia do
tema e direcionamento dos estudos.

Capitulo 2 —revisdo do estado da arte a respeito das técnicas de simulagdo geoestatistica
empregadas e abordagens do modelo estocastico no planejamento de lavra e suas etapas.

Capitulo 3 — detalhamento do modelo no qual o caso sera tratado, abrangéncia de todas
as particularidades pertinentes que terdo impacto no plano de lavra estocastico.

Capitulo 4 — resultados das abordagens probabilisticas para as varidveis apontadas de
impacto no plano, e suas tratativas no planejamento de lavra estratégico.

Capitulo 5 — conclusdes a respeito dos resultados, assim como pontos a serem

aprofundados, mediante as respostas obtidas para trabalhos futuros.
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CAPITULO2

2. Revisdo da Literatura

Ao longo deste capitulo serédo realizadas revisdes e descri¢cdes resumidas das principais
técnicas utilizadas para estimativa e simulagdo de variaveis continuas, interpretagdo e tratativas
das incertezas inerentes aos parametros de interesse. Serdo abordadas as metodologias de
simulacdo geoestatistica empregadas na obtencdo dos modelos geoldgicos e de teores, assim
como forma convencional de estimativa para criacdo de modelos deterministicos. Subsequente
a caracterizacdo do depdsito mineral, serdo apresentados 0s meios para que os blocos sejam em
sequéncias de operacBes, contemplando nos horizontes do planejamento de curto, médio e
longo prazo para que posteriormente sejam enviados a planta mineral, atendendo as metas de

producao.

2.1. Abordagem Deterministica e Probabilistica

Para exemplificar uma abordagem deterministica, considere uma regido no espaco u
ndo amostrado, cuja o Unico valor estimado seja z*(u) para um valor desconhecido z(u), se a
determinacdo do potencial erro z*(u) — z(u), é tomada como sendo insignificante ou
inexistente, parte do pressuposto que z*(u) se baseia em um extenso banco de dados ou no
conhecimento dos fendmenos que regem o comportamento de z(u) no espaco (Goovaerts,
1997).

Em uma perspectiva probabilistica o valor desconhecido z(u) assumira um conjunto de
possiveis valores e suas respectivas chances de ocorréncia, refletindo dessa forma o imperfeito
conhecimento do fendmeno (Goovaerts, 1997). A Figura 2 representa graficamente e em

sentenca matematica o principio das abordagens citadas.
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Figura2 -  Representacdo das abordagens deterministica e probabilistica para fendmenos (a) categéricos e (b)
continuos.
Variavel Deterministico Probabilistico
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z"(u) = 0.7 ppm Zw prm}

Densidade de Probabilidade

Variavel Concentragio
]

N

Distincia Varidvel Concentragio

Adaptado de (Goovaerts, 1997)

2.2. Modelagem Deterministica

O método selecionado para estimativa dos teores de P2Os nesse estudo € a krigagem
ordinaria, sendo amplamente utilizada e comprovadamente gera resultados precisos e acurados
quando comparados a reconciliagdo dos teores, onde serdo discutidos no capitulo 4.

Segundo Capponi (2019), a estimativa da distribuicdo de teores em um deposito mineral
empregada no planejamento de lavra ainda é executada por métodos classicos de interpolacdo
e, na sua grande maioria, por métodos geoestatisticos tradicionais — por exemplo, krigagem
ordinéria.

No caso de variaveis categdricas, como a modelagem de litologias, tipologias e no caso
desse estudo o intemperismo, sdo comumente utilizados métodos de secdes paralelas,
geoestatistica ndo linear e métodos implicitos, os quais tem sido amplamente difundido nos
ultimos anos, devido aos avangos na implementacdo dos algoritmos e um melhor dominio sobre
as ferramentas computacionais.

Serdo discutidos a seguir os métodos utilizados para a determinagdo dos Recursos
Minerais do estudo de caso, de grande relevancia a todas as etapas posteriores em um

empreendimento mineral.
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2.3. Krigagem Ordinéria

A krigagem ordinéria é associado ao termo B.L.U.E que do inglés significa melhores
estimadores lineares ndo viesados (Isaaks e Srivastava, 1989). O método é um estimador linear
pois 0s ponderadores sdo uma combinagéo linear dos dados amostrais.

A estimativa se faz necessaria por serem desconhecidos os valores reais, possuindo
apenas algumas amostras para que o todo seja representado, dessa forma serd necessario
trabalhar com a média do erro e sua variancia, usando a probabilidade para célculo,
determinando pesos para amostras proximas de modo a se obter o erro igual a zero e variancia
do erro minimizada.

Em locais onde o valor real é desconhecido, serd utilizado uma estimativa com

ponderadores baseados na combinacéo linear, obtendo em funcédo da variavel aleatéria:

1)
n
V(o) = ) aq V()
i=1
Onde:
V (x,) = resultado da estimativa no ponto x,;
V (x;) = resultados dos dados no ponto x;;
w; = ponderador linear ndo enviesado.
Logo sera calculado a média do erro da estimativa R (x,) como sendo :
(1.2)

R(xo) = ) V() = V(o)

Definindo em termos da esperanga do erro igual a zero temos para a equagéo acima o
termo em funcdo da esperanca matematica:
(1.3)

E(R(0)} = 0= E(V} ) w; — E{V})

E{V}Zwi - E(N
i=1
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n
Z(t)izl

i=1
Para a variancia do erro o objetivo é obter o minimo possivel e em termos da funcéo

aleatoria temos:
(1.4)

n

n n
0'13252 +ZZa)la)]C0v{VlI/}}—ZZa)lC_'lo
i i=1

i=1j=1
2.4. Modelagem Probabilistica

Os modelos convencionalmente estudados para modelamento geoldgico e de teores ndo
evidenciam a natureza probabilistica do fendmeno. Para ser abordar a incerteza associada a
variavel, serdo criados cenarios equiprovaveis, com base nos dados obtidos via campanha de
sondagem, dessa forma denominados modelos condicionais, sejam dos teores ou da variavel
categdrica intemperismo. A composic¢ao de “n” cenarios fornecera magnitude da variacdo do
fendmeno, dessa forma tratando ndo um valor absoluto, mas uma familia de resultados
equiprovaveis obtendo uma estrutura para a tomada de decisdo baseada na incerteza associada
a variavel.

A simulacéo condicional [zg-(x)] originalmente proposta por Matherron (1973), possui
objetivo diferente da estimativa convencional habitualmente realizada via krigagem ordinéria.
A simulacdo possui 0s mesmos momentos de primeira e segunda ordem e consequentemente
histogramas dos dados estudados [z,(x)], no entanto para cada ponto X, 0 resultado da
simulacdo zg-(x), ndo resulta em um melhor estimador para z,(x), Journel (1974). O paralelo
entre modelos deterministicos, estocastico e dados reais sdo exemplificados na Figura 3, ficando

claro a aplicabilidade de cada abordagem.
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Figura3 -  Paralelo entre simulacdo condicional, krigagem e dados reais.

iz

Valor Real

Simulagdo Condicional =====: Krigagem
X

Journel, 1973, p.494

2.5. Simulagdo Condicional

Ao levar em consideracdo os dados originais, a simulacdo condicional devera considerar
a variavel regionalizada z,(x), de teores no ponto x. Essa variavel regionalizada é interpretada
como sendo a funcdo aleatoria estacionaria (RF) Z,(x), com esperanca m e covariancia C (h)
ou variograma 2y (h), dessa forma devemos construir uma RF Z,.(x) isomorficaa Z,(x), com
mesma esperanca € momento de segunda ordem, C(h) ou 2y (h). Dessa forma a realizacdo

z,.(x) deve ser condicional ao dado experimental, devendo assumir os mesmos valores:
(2.1)
Zse(xa) = zo(x4), Vx, € 1.
(2.2)

Zo(x) = zp (%) + [2o(x) — zp (x)]

Sendo z;,(x) o valor krigado e z,(x) o valor real, em termos da fungdo aleatéria da
equacéo (2) temos:
(2.3)
Zo(x) = Zog (x) + [Zo(x) — Zor(X)]

Logo temos que o argumento [Z,(x) — Zyx (x)], sentenca essa definida como erro da

krigagem, deve horar a propriedade abaixo:
(2.4)
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E{Zok(¥).[Zo(x) = Zpk ()]} = 0, Vx, .

Para obter a simulagdo condicional é necessario substituir o termo desconhecido
[Zo(x) — Z5 (x)] pelo erro da krigagem da funcéo isomorfica. Logo é considerado RF Zg(x)
isomorfica a Z,(x) porém independente. Considerando dessa forma uma realizacdo z,(x) da
RF, satisfazendo a condicdo {z,(x,),x, € I}, para um erro de krigagem [z;(x) — zix(x)]
isomorfico a [z,(x) — zp (x)] e independente a z;,, (x). Satisfeito dessa forma a condicao da

simulacéo condicional:

(2.5)
Zse (%) = 2o (%) + [25(x) — zg (x)]
Em termos da RF:
(2.6)
Zse(x) = Zog () + [Z5(x) — Zgx (x)]
A equacao (5) é satisfeita se forem cumpridos os critérios:
i) A funcdo aleatoria z,.(x,) tem a mesma esperanca que Z,(x);
(.7

E{Zox ()} = E{Zy(x)} e E{Zsx(x)} = E{Zs(x)}
E{Zsc(x)} = E{Zo(x)} =m, Vx

i) A RF Z,.(x) é isomorfica a Z,(x). Pois a simulacdo do erro da krigagem
[Zs(x) — Z;(x)] isomorfica ao valor real do erro [Z,(x) — Z,(x)] e independe
de Z;k (x), dessa forma temos que ambos semi-variogramas sao idénticos, mas nao

necessariamente suas covariancias.

iii) A simulacéo realizada em z,.(x) é condicionada aos dados experimentais, pois 0s

valores krigados sdo iguais aos valores reais.
(2.8)

ZBK(xa) =Zy (xa) e [Zs(xa) - Z;K] =0 Vx, €1,

Logo,

Zse(Xg) = 2o (xq)
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2.6. Simulagdo Por Bandas Rotativas

N&o sendo objetivo do presente trabalho estabelecer comparativos e/ou impactos entre
resultados de diferentes métodos de simulacdo e sim tratativas dos dados probabilisticos. O
método consiste em obter o valor da simulagdo no ponto x, resultado da soma das projecdes de
x nas diferentes linhas no espago R3, por meio de simulacdes unidimensionais (Chilés e
Delfiner, 1999). O termo bandas pode ser compreendido como diversas linhas igualmente
espagadas que possuem uma origem em comum, se dispondo de forma radial.

A abordagem a seguir proposta por Journel (1974) sera definida através de uma linha
D, no espaco R?, considerando uma RF unidimensional Y (xp, ), com as hipéteses de serem
estacionaria de segunda ordem, isotrépica com esperanca igual a zero, E{Y(xp, )} =0 e
covariancia definida como C*(hyp, ).

Considerando entdo a projecdo xp, para qualquer ponto x da linha Dy, para uma RF
tridimensional definido como Z;(x) = Y(xDl), Vx € R3. Possuindo as mesmas hipoteses

unidimensionais e com covariancia igual a:
(3.1)

E{Z,(x)Z;(x + h)} = E{Y (xp,). Y (xp, + hp,)} = C*(hp,)
Onde,

* hp,, projecdo do vetor h na linha D,

Definidos as convencdes em R®, com a realizag&o z; (x), e valor z(x;, ) simulado no
ponto xp_ , na linha D,, obtendo dessa forma todos os pontos contidos na banda em questao,
centrado em um plano ortogonal a xp, para D,, sendo as espessuras das bandas equidistantes.

Na Figura 4 pode ser observado o exemplo grafico do método e o comportamento das projecdes

nas bandas.
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Representacdo Grafica do Método de Bandas Rotativas.

Figura 4 -
w Bandas
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Adaptado de (Journel, 1973, p.499)

Para N linhas rotacionadas a partir de um ponto sdo geradas as fatias ou bandas como

resultados da l6gica estabelecida, somado os resultados de cada projecdo temos o valor no ponto

zs(x).
(3.2)
N
() == z(x)
Z (X)) = — Zi(X
S \/N . l
=1
O resultado das N realizagdes z;(x) em um espaco tridimensional Z,(x) = Z;(u, v, w),
estacionaria, de segunda ordem e esperanca zero, covariancia determinada por:
(3.3)

E{Z;(x)Zs;(x + h)} = C(h)
Sendo N — oo a covariancia tendera para uma covariancia isotropica:
(3.4)

1
Cr) = o f C1((h, k)) dk

1
5 esfera

Em termos de coordenadas esféricas a equacao (2.4) fica

1 2 /2 r
C(r) =—f dHf Cl(Jr cos @|)sinp do =—f Cl(s)ds
2 0 rJo
0



26

2.7. Simulagéo Sequencial de Indicadores

Proposto originalmente por Alabert (1987) e Journel e Alabert (1989), a simulacédo
sequencial de indicadores (SIS), metodologia empregada para variaveis categoricas de natureza
aditiva ou ndo aditiva. Empregadas no presente estudo para avaliacdo das incertezas nas classes
de intemperismo, varidveis naturalmente categdricas ndo aditivas e para a classificacdo minério
ou estéril, por meio da variavel P.Os e teor de corte (COG).

A simulacdo categdrica (Deutsch e Journel,1998) é melhor definida tomando por base
uma distribuicdo K, de categorias mutuamente exclusivas sejam elas s;, k= 1,...K. O
indicador de classes sera determinado como sendo i(u; s;) definidacomo 1se u € s, e caso

contrario igual a zero, a relagéo é entdo:
4.2)
i(u; sE) *i(w; s,r) = 0, Vk # k'
k

Z i(u;sp) =1

k=1

Utilizando a krigagem dos indicadores, para obtencdo da probabilidade de s, em u.

Utilizando a krigado simples dos indicadores, resulta em:
(4.2)

Prob*{I(u;s;) = 1|(n)} =px + Z Aall(ug; sk) — Pl

a=1

Onde p, = E{I(u;s,)} € [0,1] é a frequéncia da categoria s, de um banco de dados

desagrupado.

Para cada n6 u que serd simulado ao longo do caminho aleatorio da krigagem dos
indicadores, seja por krigagem simples ou ordinaria, fornece uma curva de funcéo de densidade

cumulativa (ccdf) ao longo de K estimativas de probabilidade:
4.3)
F*(w; z,|(n)) = Prob*{Z(u) < z|(n)}, k=1,.... K

Para todas as categorias o resultado fornecido € um intervalo continuo contido no

intervalo de z € [Zpnin Zmax]-
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A simulacio de Monte Carlo para realizagio z'(u) obtida pela geragio do nimero
aleatorio p® € [0,1] e obtendo a ccdf do percentil p®.
(4.4)
20@) = F* (w;p®| ()
Onde,
F'(u,z20 @] @) = p®

O banco de dados obtido dos indicadores, para todas as classes de resultados simulado
é atualizado conforme z!(w), seguindo para o proximo passo ao longo de u’ de modo aleatério.

Uma vez obtidos todas as simulac@es de u, uma imagem estocastica de {z(® (w),u € A}

z - ~ - o 7 !
é obtida, uma nova rodada de geracdo de caminhos aleatorios é gerada {zl (w),u € A}, I'+1
e dessa forma as realizacdes sdo repetidas conforme nimero de simulagdes desejadas, para que

entdo seja obtida a ccdf.
2.8. Planejamento de Lavra Estocéstico

Devido aos altos custos de infraestrutura e investimentos, receitas mais baixas do que o
esperado ou retornos atrasados sobre o investimento, podem comprometer projetos de
mineracdo. Em um plano de lavra de longo prazo é necessario definir uma sequéncia de extracao
de minério prevendo a producdo de concentrado, e consequentemente maximizando o valor
presente liquido (VPL) ao longo da vida da mina relacionada, prezando por uma longevidade
da operacdo de mina, mantendo o méaximo possivel as condi¢bes de qualidade de material
ofertadas a usina de concentracdo mineral, contemplando todas as necessidades operacionais,
como geometria de cava e limites restritivos de licencas e direitos minerarios, dentro outras
mais que se provem necessarios a explotacdo do material.

Nas ultimas décadas, varias abordagens de otimizagéo e modelos de programagao inteira
mista (MIP) foram desenvolvidos (Johnson, 1968; Gershon,1983; Dagdelen, 1985; Hoerger et
al., 1999; Whittle, 1999; Caccetta e Colina, 2003; Osanloo et al., 2008; L'Heureux et al., 2013)
empregado para obter uma solucéo no tempo para a selecdo de blocos, de modo que o cenério
de restricdes criado seja atendido. Nesses modelos, 0s corpos mineralizados sdo discretizado
em blocos de lavra, com o objetivo de otimizar a programacdo de lavra anual maximizando o
valor presente liquido ao longo da vida util da mina. O método convencional (Hustrulid et al.,
2013; Osanloo et al., 2008; Ramazan, 2007; Whittle, 1999), ndo leva em consideragdo a
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incerteza, mas sdo ainda amplamente utilizados na industria (Rimélé, Dimitrakopoulos e
Gamache et al., 2020).

As incertezas se fazem presentes no planejamento de mina, nos modelos geolégicos e
modelos econdmicos, ignora-los pode resultar em um ndo atingimento do fluxo de caixa do
projetado. A simulagOes estocésticas (Goovaerts, 1997; Rossi e Deutsch, 2014) s&o utilizadas
para representar, as incertezas geologicas, assim como quantificar e adiar o risco nas previsoes
de producao (Ramazan e Dimitrakopoulos, 2005; Ramazan e Dimitrakopoulos, 2013). A Figura
5 resume as multiplas abordagens do plano para tratativa do risco em paralelo com a Unica

abordagem deterministica do método tradicional.

Figura5-  Conversdo de um recurso mineral em reserva de minério, vis@es tradicionais e abordagem pelo risco.
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Adaptado de Adaptado de Godoy e Dimitrakoloulos (2010).
2.9. Teor de Corte

O algoritmo proposto por Lane (1964), para classificagdo do minério por meio de um
valor no qual se tomara a deciséo de enviar ou ndo o bloco de material para ser concentrado ou
descartado, denominado teor de corte (COG), nada mais é que o horizonte em que a receita
supera 0s custos envolvidos em toda a cadeia de producdo de concentrado. Variagdes nos
cenarios econdmicos geram mudancas nos quantitativos das reservas minerais declaradas, em
cenarios econdmicos favoraveis por exemplo o que antes era tomado como estéril se torna
minério, o oposto ocorre em periodos de desvalorizagdo do concentrado.

Anterior a classificacdo econdmica do material, havera uma caracterizacdo de quais

litologias apresentam interesse econdémico, ou seja, apresentam potencial em concentrar o
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mineral minério, além da demanda econémica. A Figura 6 representa o fluxo até culminar na

etapa de avaliacdo econdmica do bloco de decisdo de lavra.

Figura6 -  Fluxo de classificagdo do minério, minério marginal e estéril

Classificagio
Geolbgica

‘ Litologia portadora do mineral ’

minério ninério
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_____________________ e O S

Teor de corte ‘

Custos totais

‘ Receita = Custos totais ’ ‘ ’ ‘ Receita < Custos de lavra ’

Minério ‘ Minério Marginal ’ Esteril

Fonte: Elaboracgdo propria do autor

- Custo de lavra < Receita = Custos totais

Segundo Rendu (2008, p.7), as expressdes para definirmos lucro ou prejuizo dos blocos
de minério sdo:
(5.1)

{Um(x)zx-r-(V — R) — (My + Py + 0y)
Ue(x) = _(Me + P + Oe)

Onde:

U, (x) =Receita ou prejuizo para uma tonelada de material classificado como minério;

X = teor da variavel de interesse

r = Recuperacdo metalurgica do material lavrado;

V = Valor de venda de uma tonelada de produto;

R = Custos de refino, transporte dentre outros que séo funcéo da performance da usina,
por tonelada de produto;

M,= Custo de lavra, por tonelada lavrada;

P, = Custo de processamento por tonelada processada;

0,= Custos indiretos, por tonelada processada;
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U, (x) = Custo total de material classificado como estéril;
M,= Custo de lavra, por tonelada lavrada;
P, = Custo de processamento por tonelada processada;

0,= Custos indiretos, por tonelada processada;

Em alguns cenérios o material classificado como estéril necessita de algumas tratativas,
como por exemplo mitigacdo da contaminagdo das aguas superficiais e subterréneas, ou
aspectos de seguranca atrelados a disposi¢do do estéril, logo estdo contemplados na equagéo
por P,.

Quando U, (x) é igual a zero, significa que os custos totais de producdo sdo iguais a
receita gerada pelo bloco, dessa forma entdo considerado de fato minério, pois apos
classificagdo geologica, se enviado para usina o material ndo acarretara prejuizos ao processo,
logo o valor no qual o teor assume para U,,(x) = 0, é chamado de teor de corte de equilibrio,
ou break-even cut-off grade.

Em alguns casos, existe o material com U,,,(x) < 0 mas que possui U,,(x) > (P, +

Oy , que deve ser tratado de maneira distinta ao esteril, pois foi caracterizado como possuindo

teor do material de interesse, sua receita gerada igualaria os custos indiretos e de processo, no
entanto ao adicionarmos os custos de lavra o bloco de material resultaria em prejuizo. Podemos
entdo avaliar o material que se enquadra nessas caracteristicas, mas acaba sendo lavrado, néo
por ser classificado como uma massa rentavel, mas apenas para acessar outro bloco de material,
logo apds sua remocdo possuindo potencial para gerar receita, 0 exemplo pode ser observado

na Figura 7:

Figura7 -  Minério marginal

Fonte: Elaboragao propria do autor
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Na Figura 7 foi definido o projeto da cava (linha azul), para acessar os blocos vermelhos
(minério), serad necessario a lavra dos blocos verdes (estéril) e laranja (minério marginal), logo
ao se lavrar os blocos de minério ja considerou arcar com os custos dos demais materiais, dessa
forma uma oportunidade de se gerar receita é obtida em se destinar os blocos de minério
marginal que serdo escavados, para um local onde se possa obter em um momento oportuno a
geracdo de concentrado e consequentemente de receita.

Uma abordagem heuristica foi proposta por Asad e Dimitrakopoulos (2013) para o
algoritmo de Lane. A modificacdo proposta se aplica a operacdes de mina a céu aberto com
multiplos fluxos em paralelo, com diferentes etapas a depender da tipologia do material, além
de levar em consideracéo a incerteza geologica.

O modelo utiliza multiplas curvas de teor-tonelada simuladas, igualmente provaveis do
modelo de jazida. No entanto, independentemente de considerar varias curvas de teor e
tonelada, a abordagem heuristica sugere uma politica de teor de corte Unica e analisa o risco de
manter os fluxos de caixa para maximizar o VPL com base nas possiveis variacdes na producdo

da mina, processos e mercado, durante a vida da operacao.

2.10. Otimizacdo de Cava e Criagdo das Fases Intermediarias

Ao avaliar apenas um modelo possivel do corpo de minério o limite de cava é
estabelecido por meio do algoritmo de Lerchs-Grossmann. O resultado dessa otimizacdo € a
geracdo de varias cavas incrementais, obtidas por meios de diferentes critérios como por
exemplo o valor presente. Em uma abordagem estocéstica poderdo ser avaliados tantas cavas
estudas quantos 0s numeros de simulacGes realizadas. Godoy e Dimitrakopoulos (2010),

propuseram as seguintes etapas para a abordagem:

i.  Selecionar a menor cava, utilizando se os critérios de parametrizacdo da variavel
econémica escolhida, utilizando o algoritmo de Lerchs-Grossmann;
ii.  Aplicar o estudo de parametrizacdo de cavas para 0s modelos simulados;
iii.  E estabelecer para os demais resultados das cavas simuladas 0 mesmo cenario

da etapa, do modelo deterministico.

Obtendo dessa forma a analise observada na Figura 8, onde pode ser analisado o impacto

na massa de minério para os diferentes cenarios simulados:
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Figura8 -  Estudo de cava final, cavas simuladas e cava estimada.
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Adaptado de Godoy e Dimitrakopoulos (2010).

O objetivo da analise é atrelar o valor absoluto obtido via modelo deterministico e as
amplitudes demostradas via simulagéo, abrangendo do melhor ao pior cenario possivel, obtendo
as amplitudes da massa total de minério, teores, valor presente liquido e cavas matematicas e
consequentemente abrangéncias espaciais.

As etapas intermediarias ou pushbacks, afetam a forma pela qual uma mina é lavrada e
possuem impacto determinante no fluxo de caixa. As fases podem incorporar limites
operacionais afetados por fatores modificadores, para antecipar ou postergar regides, atender a
um cronograma de licenciamentos ambiental ou de gestdo fundiérias, dentre outros aspectos
especificos, que afetem o0 andamento da lavra de alguma forma.

Um método definido para atrelar o risco a uma sele¢do de fases intermediarias foi
proposto por Consuegra e Dimitrakopoulos (2010). Os autores utilizaram um modelo de
programacéo estocastica inteira (SIP, stochastic integer programming) para maximizacao do
valor esperado do valor presente liquido (E{(VPL){}, dessa forma foi definida a funcdo objetivo

como sendo:
(6.1)

P N m
Max Z Z E{(VPL)!}b} — Z(c}j"dﬁg +cld
1L=1 s=1

t=

Onde,
| = identificador do bloco;

t = periodo de tempo;
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t, = meta de producdo de minério;

u = limite inferior;

o = limite superior;

s =€ 0 numero da simulacao

b! = porgéo do bloco I que sera lavrada no periodo t; € uma variavel binaria, que caso
seja 1 representara a lavra do bloco e zero o caso negativo;

E{(VPL)!} = esperanca do VPL gerado se o bloco | for lavrado no periodo t

considerando a simulacéo s;

to

. e cff = sd0S 0S custos para 0 excesso e o déficit de producdo respectivamente;

c

d’ e d =s#0 0 excesso e o déficit da producio de minério considerando a simulagéo
s no periodo t.

Devendo serem consideradas os limites:
(6.2)

L

t to to _
Z OSlbl + dsu - Qg = Omin
=1

L
t to to _
Z Oslbl + dso - Qg = Omax
=1

Onde,

0,; = massa de minério do bloco | condicionada a simulacéo s;

al e al = variavel ficticia para equilibrar a igualdade, entre a producéo méxima e

minima de minério esperada por periodo de producao do LOM (life of mine).
2.11. Sequenciamento de Lavra

Nos pontos abordados anteriormente para constru¢do do plano de lavra, as estruturas
como cava final e fases intermediarias a cava final (pushbacks), ndo possuem como produto a
determinacdo da data (ou periodo aproximado) em que o bloco sera lavrado. Até esse ponto
foram estabelecidas as condicGes para que possam ser selecionados os blocos de modo a atender
a realidade operacional e demanda da usina, estabelecendo limites e agrupando regides.

Anterior ao sequenciamento foram citadas formas possiveis de se trabalhar com as
incertezas, no sequenciamento uma abordagem foi proposta por Godoy e Dimitrakopoulos

(2004), o modelo é baseado em programacéo linear (PL). Nesta abordagem uma probabilidade
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é atribuida a cada bloco para representar 0 quao apto ele é para ser minerado em um dado
periodo. Esta probabilidade representa a chance de um bloco conter o teor e 0 minério
desejados, qualidade e quantidade, incluindo teores de minério acima dos limites determinados,
elementos deletérios dentro das faixas exigidas, recuperacdo caracteristicas e indices de
processabilidade. Este modelo pode ser facilmente estendido para uma programagao inteira
mista (MIP), simplesmente definindo as varidveis continuas como binarias, conforme
necessario. O modelo contém uma fungdo objetivo e um conjunto de restrices conforme

apresentado na equacéo (7.1):
(7.0)

pmax nbloco
MinZ = Z Chxy1t + ( z C, * (Y25 + C5 = (Y3§))
t=1 i=1

Onde,

pmax = periodo total do sequenciamento;

nbloco = numero total de blocos no modelo;

Y1t = é o desvio percentual da probabilidade (0-100%) do material extraido no periodo
t ter as propriedades desejadas;

ct = ¢ o coeficiente do custo para o desvio de probabilidade no periodo t, tal que C} >
C?>CE>..>cm,

Y2! e Y3! = metas operacionais;

C, e C; = coeficiente de custo para desvios percentuais das metas Y2! e Y3!

respectivamente;

A funcéo objetivo na equacéo (7.1) ndo maximiza diretamente o valor presente liquido
(VPL). Em vez disso, opta por fornecer um padrdo de programacao viavel a garantir um grau
desejado de qualidade do minério produzido. A razéo é que a qualidade desejada pela usina
precisa ser prioritéria, caso nesse momento objetivo fosse a priorizagdo do lucro ao invés de se
levar em conta a assertividade, poderia se obter uma maximizacao ilusoria, pois a realidade
operacional poderia resultar em muitas mudancas devido ao alto risco assumido ou mesmo
destinagdo de material equivocada, resultando em maiores prejuizos.

A otimizacgdo de programacdo proposta no modelo da equacdo (7.1) contém uma serie
de restricdes operacionais, como proporcdes de tipos de materiais, capacidade e limites de

aceitacdo. Para cada mina o modelo de restricdes deve ser construido contemplando todas as
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particularidades relevantes, serdo exemplificadas algumas restricbes adotadas no trabalho de
Godoy e Dimitrakopoulos (2004):

i. Probabilidades;

(7.2)
nblocos
Z (P, —100) *OTf + Y1t *TO =0
i=1
Onde,
P; = probabilidade do bloco n possuir o intervalo de teor desejado, P; < 100;
OT} = massa de minerio programado no bloco i no periodo t;
Y1t = percentual de desvio da probabilidade no periodo t;
TO = total de massa que sera lavrado no periodo t.
ii.  Mistura entre os teores;
(7.4)
( nbloco
Z (Grj — Grpay) * OT! | <0
=1
nbloco
Z (Grj — Grpip) *OT} | =0
L\ i=1
Onde,
Grpax © Gryi, = limites superior e inferior de aceitacdo respectivamente;
Gr; = valor médio do bloco;
iii.  Limites da reserva;
(7.5)
pmax
Z OT}! = (Total. minerio);
t=1

iv.  Capacidade de processo;
(7.6)
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nbloco

Z OT{ < PCappax

Onde,

PCappnax € PCapp,in = capacidades maximas e minimas da usina, respectivamente.

v.  Capacidade da lavra.
(7.7

Z(OTf + WT) < MCappax

Onde,
WT} = massa de estéril sequenciada do bloco i no periodo t;

MCapm,q, = capacidade maxima da operagdo de mina.
2.12. Planejamento de Curto Prazo

Capponi (2019) apresenta algumas solucdes para o ambito do plano de lavra de curto
prazo, utilizado algoritmos de Self-Organizing Map (SOM) para agrupar blocos de minério em
unidades maiores com base na distancia euclidiana e algoritmo genético (AG) selecionando os
blocos objetivando maximizar o beneficio e minimizar a variabilidade dos teores na planta de
beneficiamento.

O processo chamado pelo autor de Batch Runner atraves de uma série de simulacfes de
cenarios de sequenciamento estocastico de lavra, busca a otimizacdo dos termos definidos na
funcdo-objetivo. A Figura 9 apresenta um diagrama esquematico da sequéncia de atividades
executada onde por meio de n cenarios é escolhido o que melhor atende aos parametros

propostos.
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Figura9 -  Fluxo das atividades para um plano de curto prazo, utilizando o planejamento estocastico, Batch

Runner.
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Fonte: Capponi (2019)

2.13. Reconciliacdo dos Modelos

E empregado na indGstria mineral a revisio dos modelos, sejam de teores, intempéricos
litolégicos e econdmico, tendo como parametros os resultados reportados da usina, ao se
processar 0 material lavrado, realizando-se amostragem continua, em intervalos de tempos
fixos, ou por mapeamento de frente de lavra ao expor o bloco de minério a superficie, sendo a
observancia do que antes fora construido por meio de furos de sondagem. Segundo Morley
(2003), os principais objetivos da reconciliacdo séo:

e Medir o desempenho da operagdo com base nas metas iniciais;
e Garantir uma avaliacdo acurada dos ativos minerais;
e Confirmar a eficiéncia das estimativas de massa e teor;

e Fornecer indicadores de desempenho (em especial para o controle de teor).
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Ao serem obtidos valores incompativeis com os critérios de aceitagdo estabelecidos
através da pratica, sdo desencadeados estudos com o objetivo de se obter modelos mais
acurados, que sejam mais precisos, em se tratando de resultados observados e modelo de
qualquer natureza. Dessa forma a pratica pode ser tratada como sendo um método de validagédo
dos modelos propostos nos horizontes de longo e curto prazo, sendo resumido em trés pontos
chave segundo (Noppé, 2004), medir, controlar e melhorar.
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CAPITULO 3

3. Metodologia

Nesse capitulo serdo apresentadas as formas de desenvolvimento dos trabalhos
realizados sobre os dados continuos e discretos para obtencdo do resultado proposto para o
sequenciamento de médio prazo. O fluxo das etapas do estudo pode ser observado na Figura

10. O tratamento dos dados geoldgicos até se chegar aos modelos de estudos serdo apresentados
no proximo capitulo.

Figura10- Fluxo dos métodos aplicados.
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Fonte: Elaboragdo propria do autor

Foi utilizado o método das bandas rotativas para obtencéo das simulac¢Ges dos teores de
P,Os, devido ao carater continuo da variavel, restrito aos dominios que obedecem a

classificacdo do intemperismo do modelo de blocos. Por sua vez, os contatos de intemperismo
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serdo obtidos por meio da simulacdo sequencial dos indicadores por se tratar de varidveis
categoricas. Os métodos aqui utilizados podem ser replicados para quaisquer outros depdsitos
minerais, visto que estimativas e simulacdes sobre variaveis continuas e categoricas podem ser
realizadas para quaisquer tipos de deposito, sejam em forma de teores, litologias e tipologias.

Apobs a obtencdo dos resultados probabilisticos serdo feitas confrontagcbes com os
resultados operacionais, processo conhecido por reconciliagdo, com o objetivo de se comparar
as expectativas geradas a partir dos planos baseados nos modelos teoricos (previsdes de teores
e contatos), com os resultados observados apos a lavra. Além de validar os métodos, os dados
categdricos dos contatos geoldgicos, por serem compostos por 4 possibilidades de classificacao,
também necessitam ser confrontados com os “dados reais” para melhor compreender quando
poderdo ser presumidos riscos ou oportunidades.

Com o entendimento do espectro de variabilidade dos modelos, serdo entdo construidas
as fases do plano de lavra, utilizando-se métodos convencionais para agrupar regides afins,
respeitando uma lavra continua e operacional. Nessa etapa serdo estabelecidas como as
primeiras fases do plano as regifes com 0s menores riscos, 0 que para a variavel teor sera o
mais proximo possivel de 50% de probabilidade de que o teor estimado seja igual ou maior ao
teor real, para os contatos serdo utilizados os dados obtidos através das referéncias obtidas na
reconciliacdo para estabelecer metas de riscos aceitaveis.

Criadas as fases do plano, os periodos serdo obtidos utilizando-se varidveis
deterministicas na forma de teores estimados e varidveis estocasticas na forma de

probabilidades, todas com metas com minimos e maximos de aceitacao.

3.1. Estudo de caso

Para ilustrar a metodologia proposta, as técnicas serdo aplicadas para uma mina de
grande porte de fosfato, onde a lavra se desenvolve por um método de explotacéo a céu aberto
em meia encosta, estando em operac¢do ha menos de 5 anos.

Serdo descritas as caracteristicas determinantes para a classificagdo mineral assim como
a base de dados que sera tratado no capitulo 4, onde também serdo apresentados, os resultados

das abordagens probabilisticas e plano de lavra desenvolvido sobre o modelo estocastico.
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3.2. Geologia Regional

A regido esta posicionada na por¢éo sudoeste da Provincia Tocantins, da qual a Faixa
Brasilia faz parte. A Faixa Brasilia representa um cinturdo de dobras e cavalgamentos do
Neoproterozdico (790 — 600 Ma), resultado de diversos processos de colagem de segmentos
crustais provenientes da fragmentagdo do Supercontinente Rodinia (Silva, 2003) desenvolvido
na margem ocidental do Craton do Sdo Francisco (Valeriano, et al., 1995).

As rochas que ocorrem, em ambito regional, sdo classificadas como constituintes das
seguintes unidades litoldgicas: Grupo Canastra, Grupo Ibia, Grupo Araxa, Grupo Bambui e

coberturas detriticas e aluvionares (Figura 11).

Figurall- Mapa geoldgico regional.
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Adaptado COMIG 2003

3.3. Intemperismo

Os intensos processos de intemperismo que alteraram as rochas do complexo | (Figura
11) geraram um manto de alterag@o bastante espesso em determinados locais. A terminologia
adotada para descrever os horizontes é a proposta por Oliveira e Imbernon (1998), dividiram
intervalo saprolito em subunidades denominadas de Saprolito Aloteritico (SAL) e Saprolito
Isalteritico (SISAL) e Rocha Alterada (RA) e a unidade de Rocha Sa ou Rocha Fresca (RF) que

sotopde o pacote intemperizado.
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A Aloterita (ALOT) corresponde ao horizonte intempérico superior do perfil de
intemperismo, onde os minerais sdo observados com dificuldades, mas ndo ha preservagdo das
estruturas e texturas primarias.

A lsalterita (ISALT) € o horizonte intempérico logo abaixo da aloterita, onde podem ser
observadas algumas fei¢es originais da rocha. Corresponde ao horizonte de ocorréncia de
mineralizagdo supergénica de fosfato, sendo o material predominantemente friavel.

A Rocha Alterada (RA) corresponde ao horizonte intempérico logo abaixo da isalterita,
composta por material rochoso semi-intemperizado cujo grau de coesdo permite a sua
desagregacdo manual com dificuldade. Apenas os minerais facilmente alteraveis podem
apresentar algum tipo de alteracgéo.

A Rocha Sa ou Rocha Fresca (RF) € o horizonte de base, onde a rocha ndo apresenta

qualquer indicio de alteracdo intempérica.
3.4. Geologia Local
Os complexos I, Il e 1l na Figura 12, ocorrem imediatamente a sul do complexo XI.
Complexo |, que é a principal intrusdo e na qual se localiza a mina, possui uma forma oval

distorcida, com dimensdes aproximadas de 7 km na diregdo N-S e 5 km na diregdo E-W.

Figura1l2 - Interpretagdo geol6gica do Complexo
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Adaptado de Barbosa 2009 e Morbidelli et al. 1997
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Os tipos petrogréficos presentes no complexo foram descritos por Mariano e Marchetto,
1991 e Morbidelli et al. 1995. Complexo | é composto dominantemente de piroxenitos
(bebedouritos) e rochas feldspaticas (tinguaito, traquito, fenito). Um pequeno corpo de
carbonatito rico em apatita ocorre na porcao norte do complexo. Apresentam uma grande
variacdo tanto lateral quanto vertical, caracteristica dos complexos alcalino-carbonatiticos. S&o
rochas granulares, em geral de granulacdo grosseira as vezes finas porfiriticas e cores verde
escura e cinza escuro, tornando-se mais clara devido a presenca de carbonatos. Sao persistentes
em todas elas a perovsquita, a olivina, as micas e minerais opacos (predominantemente
magnetita). Os carbonatos, encontrados em furos de sondagem profundos, s6 sdo
frequentemente encontrados como veios de carbonatito que podem ocorrer dando um aspecto
brechdide a rocha. As linhas de cumeada existentes no interior do complexo estdo relacionadas
com diques de silexito e fenitos que sustentam o relevo, assim como algumas cascalheiras de
magnetita titanifera, magnetita, anatésio, perovskita e ilmenita, algumas vezes cimentados por

canga ferruginosa.

3.5. Banco de Dados e Estatistica Descritiva

O banco de dados é composto por 618 furos de sondagem verticais de longo prazo que
totalizam 22.405,9 m perfurados, desse total, 84% s&o provenientes de campanhas de furos de
sondagem diamantada de 64mm de didmetro e o restante proveniente de sondagem por
circulacdo reversa. A disposi¢do da malha dos furos € regular de espacamento 90 m por 90 m.
O banco também é composto por 80 furos de médio prazo distribuidos em uma malha regular
de 60 m por 60m. Os furos possuem profundidade média de 40 m, podendo variar de 12 m a
100 m, a depender da topografia do terreno. Como premissa de todas as campanhas de
sondagem, os furos foram executados até ser alcangado o horizonte de rocha fresca (RF) e a
partir da identificacdo do contato séo perfurados mais 3 m, para que seja garantido que a base
da rocha seja atingida, ndo sendo confundidos com possiveis lentes de rocha sa, o que
acarretaria possivel ocorréncia de material intemperizado ndo amostrado.

O banco possui para todas as amostras analise quantitativa dos 6xidos: P20s, CaO,
Al>O3, Fe203, K20, LOI, MgO, SiO: e TiOz, por meio de difragdo de raio-x, em laboratdrios
externos e certificados. A Figura 13, apresenta como os dados estdo dispostos em uma area de
aproximadamente 750 hectares, de 3,9 km na diregdo N-S e 4,2 km na direcdo E-W e cota média
de 1.005 m, concentrados no limite da linha preta que demarca a cava final. Falhas na malha de

sondagem podem ser observadas nas areas onde existem cursos de corregos.
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Figura 13- Mapa com campanha de sondagens de médio e longo prazo.

Fonte: Elaboracéo propria do autor
O suporte amostral utilizado para os dados foi de 2,5 m, sendo necessario sua

regularizagdo, por possuirem furos histéricos de suporte de 1 m, o resultado da regularizagdo é
evidenciado na Figura 14.

Figura14 - Regularizacdo do suporte amostras (a) dados originais (b) dados regularizados.
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Os dados foram divididos pelos dominios geoestatisticos que foram obtidos através da
andlise de contato dos teores de P20s, dessa forma todas as anélises subsequentes que possuem
correlagcdo com o teor obedecerdo aos dominios que coincidem com o intemperismo. A analise

exploratdria dos dados pode ser observada na Tabela 1:

Tabela 1 - Estatistica descritiva dos dominios geoestatisticos.

Min. | Max. | Média Percentil P20s

Dominios | Amostras | P20s | P20s P20s De;vlo 506 | 25% | 75% | 95%
o) | 6 | o) T

(%) | (%) | (%) | (%)

ALOT 768 0,15 9,31 2,53 1,46 10,59 1,36 3,37 521

ISALT 5945 0,00 | 17,21 3,28 2,33 10,34 1,42 456 | 7,64

RA 2091 0,00 | 11,99 | 2,95 1,83 10,31| 1,58 | 4,02 | 6,16

RF 1484 0,00 | 16,22 2,51 205 10,26/ 091 | 3,47 | 6,59

Observasse a predominancia de amostras do dominio isalterita, dominio esse de maior
relevancia para a reserva mineral, que constitui maior participagdo em termos de volume e
maior dispersdo da meédia, além de mais elevados teores, seguidos da rocha alterada. No
dominio RF sdo observados os menores teores, estando em linha com a teoria de concentracdo

do P20s por meio dos processos intempéricos.

3.6. Classificacdo dos Materiais

A partir da definicdo das caracteristicas do material, a proxima etapa € segrega-lo entre
blocos que possuem potencial em se transformarem em concentrado final e dessa forma gerando
receita (minério) e blocos que representam apenas custos caso sejam lavrados. Devido a
diferenca entre rotas de concentragéo, o grupo do intemperismo classificado como rocha fresca
(RF) é definido como estéril, o material que ndo se enquadra na classificacdo intempérica RF é
entdo separado entre blocos com teores maiores que o teor de corte como sendo blocos de
minério e o restante como sendo blocos de estéril. O fluxo de classificagdo pode ser observado

na Figura 15:
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Figura1l5- Classificacdo mineral
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor

Devido a horizontalidade da distribuicdo das faixas intempéricas, materiais que se
localizam proximos ao fundo de cava, ou seja, na zona de contato com a rocha fresca
apresentam grandes riscos, pois 0 modelo classifica como sendo blocos de minério, mas na
verdade sdo encontrados blocos de estéril, devido erros no modelo intempérico que nao tiveram
a precisao de classifica-los como rocha fresca, resultando no ndo cumprimento do plano de
lavra, pois o volume demandado de fornecimento de minério a usina deveré ser cumprido,
normalmente sendo complementado com minério proveniente de uma regido fora do plano de
lavra.

A faixa intemperizada mais proxima a superficie denominada de Aloterita (ALOT),
apesar de ser classificada como minério, possui performance inferior as demais faixas, e devera
ser tratada como um risco, pois uma alimentagéo desproporcional desse material na composi¢do

de pilhas de homogeneizacdo afeta negativamente o resultado da concentragéo mineral.
3.7. Composicao da Anélise do Risco
Se faz necessario estabelecer métodos para quantificar a incerteza associado as

simulacbes das variaveis geoldgicas. Os indices de incertezas abordados serdo as
probabilidades de atingimento de um parametro (Koppe, 2009; Pilger et al., 2000).
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As probabilidades seréo utilizadas no sequenciamento de lavra, e denotaréo as chances
de os blocos serem ou ndo minério, com base no teor de corte e classificacdo intempérica rocha
fresca (RF) e aloterita (ALOT), além das chances de o teor do bloco de minério ser maior do

que o valor real, a Figura 16 resume o fluxo de classificacao.
Figura1l6 - Fluxograma das avaliacdes das poténcias oportunidade e risco.
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor

Os calculados dos riscos, serdo feitos utilizando a simulacdo geoestatistica, fazendo uso
de métodos distintos devido a natureza das varidveis. O método das bandas rotativas sera
aplicado a variavel continua teor de P2Os, enquanto as variaveis categoricas do intemperismo e
teor maior ou menor do que teor de corte (COG), serd utilizado a simulacdo sequencial dos
indicadores (SISIM).

A avaliacdo da variabilidade do teor possui impacto na producdo de concentrado, dessa
forma afetara a receita e custos esperados. Os valores de referéncia para entendimento do quéo
erratico pode ser o comportamento esperado de uma regido tera referéncia nas regides onde
historicamente houve adensamento da malha amostral além de campanhas de sondagens mais
recentes, e areas ja lavradas onde se obteve-se um banco de dados por medicdo operacional,
tomados como sendo os resultados verdadeiros. Dessa forma, paralelos serdo feitos entre

modelo, banco de dados e resultados operacionais.
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3.8. Construcao das Fases do Plano

Ser&o construidas as fases com base no modelo econémico da reserva. Cada bancada da
fase inclui apenas blocos contiguos com limites regulares, além de seguirem a geometria de
lavra empregada no dimensionamento dos taludes de cava final. As fases contém uma
tonelagem de minério especifica, variando de volumes menores para as primeiras fases, a fim
de auxiliar na construcédo das primeiras sequenciais do plano, ajudando no atingimento de metas
propostas.

As variaveis criadas para indicar incertezas serdo analisadas fase por fase, com o intuito
de auxiliar o atingimento das metas, assim como séo feitas para as varidveis habituais do plano
de lavra, como teor por exemplo. Dessa forma serdo elencados os periodos das fases, para que
as metas do plano sejam cumpridas, compondo em alguns momentos multiplas fases em um
mesmo periodo, desde que 0s aspectos operacionais sejam priorizados.

Com o algoritmo Pushback Generator do software Studio NPVS que é uma cole¢éo de
ferramentas heuristicas geométricas de resolucdo de problemas, sera utilizado para a
configuracdo inicial da geracdo das cavas matematicas, assim como os limites dos fatores
modificadores, e ao final de ambas as avaliacGes sendo operacionalizado com o objetivo de
definicdo de acessos, construcdo de bancadas, bermas e pragas.

3.9. Logica do Sequenciamento

Nessa etapa da dissertacdo serdo manuseadas as probabilidades elaboradas na etapa de
estudo dos riscos, variaveis essas estocasticas desenvolvidas na simulagdo geoestatistica, assim
como as variaveis deterministicas habitualmente desenvolvidas em trabalhos de planejamento
de lavra convencionais. Apos a configuracdo do modelo de blocos, com todas as variaveis de
estudo e fases operacionalizadas com base em uma escolha 6tima, tendo em vista 0 modelo
econdmico, o sequenciamento sera entéo realizado.

O problema proposto de atingimento de metas sera solucionado pelo IBM CPLEX um
programador linear, que sera utilizado para controlar as seguintes variaveis:

= Volume de minério;

= Volume de estéril;

= Teor de P20s;

= Proporg0es tipoldgicas;

= Probabilidade P,Os real > P,Os estimado;
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= Probabilidade P>0s > COG,;

= Probabilidade Intemperismo = RF;

= Probabilidade Intemperismo = RA;

= Probabilidade Intemperismo = ALOT;

Os parametros a serem atingidos serdo determinados por diferentes objetivos. As
variaveis deterministicas, volumes de minério, estéril e teor de P2Os, atenderdo a uma demanda
estabelecida por um plano de producéo atrelados a performance metallrgica da usina. Os dados
probabilisticos serdo conduzidos pela aversdo ao risco, postergando-o quando possivel, para
que possa ser possivel planejar o adensamento de informagGes, como no caso da variavel das
probabilidades vinculadas ao teor. Para as probabilidades vinculadas ao modelo intempérico o
objetivo sera estacionarizar a varidvel em valores aceitaveis. A aceita¢do ocorrera com base no
comportamento observado em é&reas lavradas, comparando os resultados numéricos dos
resultados das probabilidades e procurando se resultados que possar indicar congruéncias entre

resultado real e modelo estocastico.
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CAPITULO 4

4. Resultados e Discussao

Serdo apresentados a seguir os resultados dos estudos variograficos para os teores de
P20s, para o dominio geoestatistico mais relevante (ISALT), os demais serdo explicitados no
Anexo. Na sequéncia seréo avaliados os variogramas dos estudos de teor de corte (COG) e do
intemperismo (ALOT e RF). A partir dos estudos de continuidade espacial serdo realizadas as
simulagcfes por banda rotativas para o teor de P2Os, assim como SISIM para as categorias
divididas em dois dominios, quais sejam, aqueles valores maiores que o COG e menores que 0
COG, e mais uma vez SISIM para as categorias do intemperismo. Serdo na sequéncia
apresentados os métodos de validacao das simulacdes.

Os resultados das simulac@es serdo avaliados pelos resultados da reconciliacdo com o
objetivo de estabelecerem pardmetros e metas a serem incluidas no plano de lavra. Dessa forma,
serdo feitos paralelos aos valores acumulados da reserva, além de andlise dos resultados da
reconciliacdo de lavra.

Finalmente o modelo probabilistico serda combinado com as informac@es das fases do
plano de lavra, para que se possam construir 0s sequenciamentos que atendam as demandas
estabelecidas. Ao final os resultados do sequenciamento serdo discutidos e acdes serdo

propostas como parte do plano.
4.1. Continuidade Espacial dos Dados
O estudo de continuidade espacial para a variavel do teor de P.Os, segue as mesmas

diretrizes da avaliacdo de estimativa dos teores, separando em dominios com base no

intemperismo, comprovando sua correlacdo via anélise de contato, conforme Figura 17.
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Para a Simulacdo por Bandas Rotativas, € necessario desagrupar os dados, pois sdo

observadas amostragens preferenciais além de adensamento de malha em regides do plano de



52

lavra de médio prazo. Abaixo na Figura 18, é apresentado o resultado do desagrupamento por
celulas méveis da populagdo do teor de P2Os para o dominio Isalterita, 0 mesmo método foi
aplicado aos demais dominios. Posteriormente é necessario transformar os dados em uma
populacdo Gaussiana (Figura 19).

Figura 18 -  Desagrupamento dos teores de P,Os no dominio Isalterita.
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Ap0s tratamento dos dados obtém-se o resultado dos semi-variogramas, que irdo ser

usados nas simulagdes. Na Tabela 2, estdo os resultados do semi-variograma para variagao de

teores de P2Os, e 0s graficos podem ser observados na Figura 20.

Tabela2 - Dados dos modelos variograficos para P2Os,

’ - - . i i
Dominios Modelo  Azimute Ef. Pepita Patamar Mergulho — Amplitude

Co Cl C2 Al A2

esférico  Vvertical 0,10 0,60 0,03 90° 180 370

Aloterita esférico 67.5° 0,10 0,60 0,03 0° 435 190
esférico  157.5° 0,10 0,60 0,03 0° 355 270

esférico  vertical 0,05 0,60 0,15 90° 50 10

Isalterita esférico 45° 0,05 0,60 0,15 0° 55 400
esférico 135° 0,05 0,60 0,15 0° 230 1190

esférico  vertical 0,25 0,15 0,55 90° 70 30

Rocha Alterada  esférico 45° 0,25 0,15 0,55 0° 200 150
esférico 135° 0,25 0,15 0,55 0° 480 170

Figura20- Variograma teor P,Os para a isalterita.
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Adicionalmente ao estudo de variacdo de teores, outra possivel analise que sera

considerada no plano seré a categorizagdo dos blocos que estdo acima do COG (classificados

com valor um) e abaixo (classificados com valor zero). Por se tratar da mesma populacdo da

analise anterior, os dominios foram mantidos. Os resultados podem ser observados na Tabela 3

e Figura 21, o dominio RF ndo fez parte da anélise por ndo se tratar de um grupo passivel de se

tornar minério, visto que a analise do teor somente faz sentido para dominios passiveis de serem

classificados como minério.

Tabela 3 - Dados dos modelos variograficos para COG

Dominios Modelo  Azimute Ef. Pepita Patamar Mergulho _ Amplitude
Co Cl C2 Al A2
esférico  vertical 0,02 0,10 0,05 90° 100 100
Aloterita esférico 67.5° 0,02 0,10 0,05 0° 215 600
esférico  157.5° 0,02 0,10 0,05 0° 150 720
esférico  vertical 0,04 0,11 0,07 90° 40 240
Isalterita esférico 45° 0,04 0,11 0,07 0° 140 350
esférico 135° 0,04 0,11 0,07 0° 200 200
esférico  vertical 0,08 0,08 0,07 90° 10 50
Rocha Alterada  esférico 45° 0,08 0,08 0,07 0° 85 330
esférico 135° 0,08 0,08 0,07 0° 280 70

Figura2l - Variograma teor P2Osacima do teor de corte para a isalterita.
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O estudo da varidvel intemperismo, de natureza categérica, foi dividido em quatro

grupos, e para cada dominio o banco foi reclassificado entre 1 para a amostras cuja dado

confirme a classificacdo positiva a0 grupo e zero para caso pertenca a outro dominio. Os

resultados do estudo podem ser observados na Tabela 4 e Figura22.

V(CAT_ISALT-Krig)

y(CAT_ISALT-Krig)

Tabela4 - Dados dos modelos variograficos para Intemperismo.
Ef. .
. . ; Patamar Amplitude
Dominios Modelo Azimute __Pepita Mergulho
Cco C1 Cc2 Al A2
esférico vertical 0,002 0,002 0,020 90° 45 35
Aloterita  esférico 67.5° 0,002 0,002 0,020 0° 670 85
esférico 157.5° 0,002 0,002 0,020 0° 970 100
esférico vertical 0,01 0,09 0,05 90° 45 60
Isalterita  esférico 45° 0,01 0,09 0,05 0° 90 870
esférico 135° 0,01 0,09 0,05 0° 110 1040
esférico vertical 0,01 0,04 0,03 90° 40 95
Rocha — rico  45° 0,01 0,04 0,03 0° 225 470
Alterada
esférico 135° 0,01 0,04 0,03 0° 240 440
esférico vertical 0,002 0,040 0,040 90° 25 40
Efecs'gz esférico  45° 0,002 0,040 0,040 0° 850 330
esférico 135° 0,002 0,040 0,040 0° 380 1160
Figura22 -  Variograma categoria intemperismo isalterito (1) demais intemperismos (0).
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4.2. Simulagdo do Teor de P20s Por Bandas Rotativas

Foram realizados 50 cenarios equiprovaveis por meio da simulacdo condicional, pelo

método das bandas rotativas para a variavel teor de P2Os, O processo foi discretizado em blocos

de dimensfes 25 mx 25 m x 2,5 m.

O resultado das 50 simulagdes, assim como e-type podem ser comparados a distribui¢ao

dos dados da sondagem pelo grafico box plot da Figura 23.
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Figura 23 -  Box plot do resultado das simulac8es dos teores de P2Os.
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No gréfico acima podem ser observados os resultados das medias das distribui¢fes além

da amplitude das variacdes, concluido que as simulaces preservam a forma dos dados. Na

sequéncia serdo apresentados 0s parametros das estimativas para os dominios na Tabela 5.

Tabela5- Pardmetros da simulacdo TB.

Dominios ALOT ISALT RA
NUmero Semente Aleatéria 165.426 165.426 165.426
NUmero de Simulacdes 50 50 50
Ndmero Minimo de Amostras 2 2 2
Numero Maximo de Amostras 32 32 32
Ndmero de Bandas 400 400 400
Tipo SK SK SK
Raios do Elipsoide (x) 624 337 522
Raios do Elipsoide (y) 930 327 195
Raios do Elipsoide (z) 36 22 20

Orientacao 67° 45° 45°
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4.3. Simulacao Sequencial dos Indicadores do Teor de Corte

Para a realizacdo da simulacéo, se fez necessario a categorizacdao da variavel teor de
P20s, em categorias acima do teor de corte e abaixo. O valor do COG foi obtido por meio da
equacdo de Lane, através do modelo econémico criado, conforme precos do mercado de
fertilizantes e custos operacionais apurados pela empresa mineradora. Dessa forma o valor de
3,5 % de P20s, definiu as duas populages.
As dimensdes do modelo de blocos sdo as mesmas das simulac@es anteriores. Foram obtidos
50 modelos preenchidos com valores 0 e 1, em que o valor 1 representa um valor maior do que
0 COG ja o valor 0 valores menores. Na Tabela 6, podem ser observados os parametros de
entrada da simulacéo, onde foi demandado a utilizacdo de valores em torno de 60% dos alcances

dos semi-variogramas, para obter resultados mais aderentes a distribuicdo dos dados.

Tabela6 - Pardmetros Simulagéo SISIM para COG.

Dominios ALOT ISALT RA
Numero Semente Aleatdria 12.345.678 12.345.678 12.345.678
NUmero de Simulagdes 50 50 50
NuUmero Minimo de Amostras 4 4 4
NUmero Maximo de Amostras 10 10 10
Numero de N6s Simulados 32 32 32
Tipo SK SK SK
Raios do Elipsoide (x) 523 640 490
Raios do Elipsoide (y) 360 750 576
Raios do Elipsoide (2) 63 270 75
Orientacédo 67° 45° 45°

4.4. Simulacao Sequencial dos Indicadores do Intemperismo

Os parametros utilizados na simulacdo foram os mesmo para os quatro dominios do
intemperismo (ALOT, ISALT, RA, RF), o objetivo foi melhorar os resultados da estimativa,
pois as categorias somadas devem totalizar 100% de probabilidade. As caracteristicas do
método sdo as mesmas utilizadas para simulagdo dos indicadores do COG, tendo como
diferenca as 4 categorias possiveis. Na tabela 7 sdo apresentados os parametros utilizados na

simulacdo.
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Tabela7 - Parametros Simulacdo SISIM Intemperismo.

Dominios INTEMPERISMO

NUmero Semente Aleatéria 12.345.678
NUmero de Simulagdes 50
NUmero Minimo de Amostras 4
NUmero Maximo de Amostras 10
Numero de Nés Simulados 32
Tipo OK
Raios do Elipsoide (x) 250
Raios do Elipsoide (y) 350
Raios do Elipsoide (z) 70
Orientacédo 45°

4.5. Validacdo do Modelo Simulado

A validacdo das simulagcGes ocorrera pela comparagdo do comportamento do resultado
das popula¢des simuladas versus a base de dados, objetivando comprovar a reprodutibilidade
das continuidades espaciais. O método se aplica tanto a varidveis continuas quanto as
categoricas, utilizando analise pelo histograma dos dados desagrupados e variografia dos dados
e das simulagdes. A Figura 24 mostra o0 qudo aderente estdo os dados ao comportamento da
populagéo lsalterita, grupo esse de maior relevancia dentre os grupos estudados, podemos
observar pela variografia como os dados assumem um comportamento intermediario as

simulacdes em todas as direcGes, mesmo fato pode ser observado pelo histograma.



Figura 24 -  Validacdo simulacdo por bandas rotativas, teores de P,Os, dominio ISALT.
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Fonte: Elaboracgdo propria do autor

Para os dados categoricos como a distribuicdo de amostras classificadas como rocha
fresca, objetivou observar a conservagéo da proporcionalidade da distribui¢éo, na Figura 25 (a)

as simulacdes resultaram em uma distribui¢do aproximada dos dados (b).
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Figura25-  Histograma da distribuicéo das Categorias RF.
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Fonte: Elaboragao propria do autor

4.6. Estudo dos Contatos Intempéricos

Utilizando os resultados da simulagdo onde se obtém as chances de pertencer a uma
categoria ou ndo, serdo realizados comparativos entre uma area onde sao conhecidos os fundos
de cava, pois é o contato usado pela operacdo de mina para controlar o limite de lavra,
considerando que apenas o material fridvel é tido como minério, ou seja, 0 material passivel de
desmonte mecanico.

Na Figura 26, pode ser observado a reconciliacdo do modelo tedrico confrontado pela
constatacdo dos fatos posteriores a lavra, por meio do sélido gerado entre o que sera tratado
como perda de lavra (em azul), regido essa onde o contato foi encontrado antes do esperado,
apresentando dessa forma a ocorréncia de RF e o cenario de ganho, (em vermelho), onde o
contato RF estd mais profundo do que o esperado pelo modelo geoldgico de longo prazo.
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Figura 26 - Mapa de ganhos e perdas atribuidos ao fundo de cava.
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Fonte: Elaboracgdo propria do autor

Os sélidos gerados foram obtidos pela interseccdo da topografia mais atual, em
combinagéo com o projeto de cava final, todo o volume de material obtido acima do projeto de
cava final foi considerado ganho e todo material abaixo como sendo perda, a area total da
analise corresponde a 23 hectares, que corresponde a 12% da area do plano de lavra de cinco
anos. Os comportamentos dos resultados das simulagBes contidas nos sélidos serdo
evidenciados na Figura 27.
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Figura 27 -  Histograma das probabilidades para RF contidas nos sélidos de perda e da cava da reserva.
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na reserva em blocos de minério. solido de perda em blocos de minério.

Pela ética de perdas, o risco no plano de lavra pode ser antecipado pelo controle dos
valores médios dos blocos de minério, para a probabilidade de ocorréncia de RF, que com base
nos dados de toda a reserva, dobraram seus resultados médios quando sdo comparados ao solido
da reserva e solido da perda, saindo de 10,27 % de chance para 19,61 %.

Para analise dos ganhos, observar apenas as probabilidades da categoria RF, se provou
inconclusivo pois apresentaram 0 mesmo comportamento, no entanto se for observado as
chances de pertencerem ao grupo RA os dados sdo expressivos, como podem ser observados
na Figura 28, dessa forma as tendéncias se mostraram mais favoraveis de serem controladas
pelas hipdteses positivas, muito provavelmente pelo fato de a hip6tese negativa ser
compartilhada com mais outros trés dominios.

A hipotese de ganho adotada para no caso de ser ter classificado RF e ser obtido outro
dominio, no caso RA e ndo os demais, se da pelas caracteristicas dos processos intempéricos,
que em toda a extensdo do depdsito obedecem a uma gradacédo pelos efeitos do intemperismo,

por sobre a rocha sé.
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Figura 28 -  Histograma das probabilidades para RA contidas nos sélidos de ganho e da cava final.
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Para o dominio ALOT, a anélise possui 0 objetivo ndo de avaliar a perda ou ganho de
massa, pois se trata de uma categoria que é considerada minério, no entanto, possui desempenho
inferior as outras tipologias mineralizadas quando alimentada no processo, portanto sua
proporc¢do deve ser restrita a valores proximos a 10 %, para que a performance na usina ndo
seja afetada, com base em dados historicos da usina. A Figura 29 evidencia os resultados das

simulacdes.
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O comportamento das probabilidades dos blocos serem positivos para ALOT,

respeitaram a logica do processo de intemperismo, ou seja, aumentando as chances a medida

que os blocos estdo mais proximos da superficie, no entanto uma reconciliacdo de sua

classificacdo se provou dificil, principalmente pelo fato de as potencias das camadas de ALOT

serem em muitas regides menos espessas que a altura dos blocos de 2,5 m. No entanto como o

objetivo do plano de lavra é prezar pela adi¢ao proporcional de ALOT na alimentagéo da usina,

sera entdo adotado como meta, resultados médios de todo o modelo de blocos.
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4.7. Estudo da Variagdo dos Teores de P20s

Nos estudos de variagéo dos teores de P2Os 0 objetivo é antecipar impactos na producéo
de concentrado, pois uma alimentacdo com teores menores que 0s planejados irdo resultar em
uma menor producdo de concentrado, consequentemente menor geragdo de receita com
impactos diretos nos custos de reais por tonelada.

O dado estocastico utilizado serd novamente a probabilidade, no entanto como o dado
analisado é continuo, o objetivo é saber qual € a chance do teor obtido por amostragem na
alimentacdo da planta, ser maior do que o estimado via krigagem ordinaria. A equacao abaixo
demostra como foram realizados os calculos das probabilidades:

(4.1)

m

PR_P205 = N—
- N,
Onde,
PR_P205 = Probabilidade de o teor da amostra da usina ser maior do que o teor
estimado;
N,,= Numeros de resultados da simulacdo que sdo maiores do que o teor do modelo
deterministico;

Ny= NUmero de simulagdes.

Na Figura 30, pode ser analisado como a distribuicdo de probabilidade se comporta em

toda a reserva frente a malha de sondagem.
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Figura30- Mapa em planta, vista acumulada da distribui¢do de probabilidade do teor de P,Os estimado ser maior

do que teor de entrada na usina.
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor

Com base na Figura 30 podemos observar regides com baixa densidade amostral e
probabilidades menores que 40% ou maiores que 60%, o que pode indicar uma correspondéncia
entre diminuigdo do risco com 0 aumento da malha de sondagem, ou mesmo cobrir areas onde
existem falhas na malha. Anomalias também sdo observadas, o que podem ser indicios de
formac0es geoldgicas especificas, como por exemplo a regido a nordeste do mapa, onde existe
uma boa distribuicéo de furos, mas uma baixa probabilidade de atingimento do teor estimado.

Para melhor compreensdo da varidvel de estudo os dados foram comparados a
reconciliacdo dos teores durante um periodo mensal. Para a visualizagdo dos resultados da
reconciliacdo serd apresentado na Figura 31 o paralelo entre modelo de teores e resultados
apontados pela usina. O grafico da Figura 31 possui no eixo X apresenta uma série temporal
entre os resultados mensais observados pela operacdo de mina, enquanto no eixo y a esquerda
mostra o resultado do teor de P2Os do modelo tedrico e reais (linha vermelha resultado real,

linha amarela modelo tedrico) e no eixo y secundario a direita é evidenciado os resultados do
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modelo probabilistico (grafico de barras), com as probabilidades acumuladas do teor estimado
ser maior do que o teor real encontrado.

Ao se avaliar na Figura 31 os meses de maio, junho e agosto, 0 modelo probabilistico €
mais preciso ao prever mais chance de o teor real ser menor do que o teor estimado, pois a
probabilidade apresentada € menor do que 50%, dado esse que representa a probabilidade de o
teor real ser maior do que o teor estimado. Para 0s meses de julho e setembro, 0 método ndo é
preciso ao tentar prever o resultado do teor apontado pela usina, no entanto estando dentro do
limite compreendido pelo desvio padréo da variavel PR_P205, apresentado na Figura 31. Para
uma anélise mais detalhada do método um nimero maior de avaliacdes deve ser realizado,
considerando um banco de dados mais extenso, sendo composto por mais periodos, para melhor

ajustar o método de simulacdo utilizado para a analise de risco.

Figura31- Resultados da reconciliacdo dos teores de P,Os.
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor

Como a média do erro relativo entre modelo de teores e analise do teor de entrada da
usina é de 2%, oscilando + 3% nos quatro ultimos meses, tendo os resultados do modelo
probabilistico préximo a 50%, conclui se que a variavel PR_P205 obteve resultado preciso ao
indicar um baixo risco associado ao ndo atingimento dos teores no periodo, dessa forma regioes
onde a varial probabilistica possua resultados inferiores a 40% ou superiores a 60% serdo
indicadores de risco de ndo atingimento do teor apontando no modelo. Para a continuidade do
método, a analise deve ser mantida, pois um numero maior de amostras ira contribuir na

construcdo de modelo probabilistico, com maior acuracia.
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4.8. Estudo das Probabilidades dos Teores em relagdo ao COG

A analise das possibilidades de um bloco ser classificado de maneira equivocada, possuli
impactos diretos, seja na alimentacdo de estéril na usina e, dessa forma, influenciando
negativamente a performance. A outra hipotese € a dos blocos de estéril que na verdade séo
blocos de minério, causarem prejuizos, como aumento desnecessaria do custo, pois serdo
removidos e destinados ao depdsito de esteril e afetaram o tamanho da reserva.

Serdo criadas as categorias de blocos abaixo do teor de corte (COG) e acima, essa
avaliacdo ird auxiliar no mapeamento de blocos de estéril que possuem potencial em se
tornarem minério e blocos de minério que necessitam de estudos adicionais, como amostragem
de frente de lavra. A hipdtese de se classificar equivocadamente um bloco de minério que na
realidade é um bloco de estéril, sera abordada pela simulacdo sequencial gaussiana por banda
rotativas, pois a partir de uma Unica simulacéo sera possivel avaliar a variacdo e o potencial de
cometer uma erronea classificacéo.

A analise da possibilidade de um bloco ser classificado de maneira equivocada possuli
impactos diretos nos resultados de producdo e planejamento. Uma das possibilidades é
resultado da ma classificaco de blocos de estéril como minério, consequentemente
contaminando a alimentagdo da usina e dessa forma influenciando negativamente a
performance e os resultados de reconciliacdo. A outra hipétese é a dos blocos classificados
como estéreis, mas que na verdade sdo blocos de minério, causando prejuizos e perdas
irrecuperaveis de minério, afetando o tamanho da reserva e ocasionando um valor de
oportunidade perdido com blocos que seriam mineralizados e foram descartados
equivocadamente para a pilha de estéril.

Atraves da analise da reconciliagdo e dos resultados da simulacdo SISIM para a
classificacdo por meio do COG pela Tabela 8, observa-se resultados dentro do esperado para
0s blocos de minério, mas que ndo agregam novas informacdes a analise, pois refletem também
0 quanto a regido em questdo possuem blocos com teores muito maiores que COG ou nao, pois
teores estimados que sdo muito maiores do que o corte em questdo irdo apresentar valores altos
para as probabilidades, porém a mesma analise em blocos de estéril agregam mais informacoes,
podendo serem utilizadas em tomadas de decisdes, sejam no plano de lavra, sejam pela
operacao, pois 0 objetivo é mapear regides cuja os blocos estejam proximos ao valor de corte e
possuem boas chances de mudarem sua classificacdo, para minério. Os resultados para as

regibes onde houve reconciliagdo evidenciaram resultados com altas chances (maiores que
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50%) nos blocos de estéril, o que pode indicar um ndo aproveitamento de blocos que

potencialmente poderiam se tornar minério.

Tabela 8- Resultado SISM para COG ao longo das regides da reconciliacdo e reserva

Grupo Classificacdo Meédia (%) Variancia

Minério 55,1 246,0

Reserva Esteéril 35,7 587,5

Total 48,2 454,0

Reconciliagio Minério 65,5 3054

Maio Estéril 83,1 2115

Total 70,2 341,0

A Minério 62,2 384,8
Reconciliacéo .

Junho Estéril 76,5 138,2

Total 64,0 375,8

A Minério 60,3 399,8
Reconciliacéo .

Julho Estéril 75,7 455,6

Total 62,5 436,2

R iliaca Minério 66,1 232,8
econciliagdo .

Agosto Estéril 78,1 270,5

Total 67,4 250,3

R iliaca Minério 59,4 407,7
econciliagdo .

Setembro Estéril 77,8 138,8

Total 61,1 411,0

No mapa da Figura 32, onde observa-se a distribuicdo de blocos de estéril, que foram

assim classificados apenas por estarem abaixo do COG, em uma vista em planta na regido em

operacdo, onde a legenda que se refere a probabilidade dos blocos serem maiores que o COG,

possibilita mapear regides onde podem ser esperados oportunidades de ganhos em conversao

de blocos de estéril em blocos de minério, fornecendo a operacdo de mina, locais a serem

amostrados, dessa forma blocos nas escalas verde, amarelo e vermelho seriam destacados para

serem melhor investigado.
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Figura32- Mapa da distribuicdo das probabilidades da varidvel probabilidade de P,Os ser maior do que COG nos
blocos de estéril, em &rea exposta
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor
4.9. Estudo das Fases do Plano de Lavra

As fases do plano de lavra foram planejadas ap6s a construcdo da funcdo beneficio e
valorizacdo econdmica dos blocos. Essas fases foram operacionalizadas contemplando os
principais fatores modificadores que exercem influéncia direta na tomada de decisdo, podendo
ser observados nas Figura 33, a intersecdo de areas limitantes que com base em um cronograma
de licenciamento e de aquisicdo de terras, se expande para os anos futuros, os fatores que

compuseram as areas sao:

= Limites de licenciamento ambiental. E o limite relativo & liberacdo do 6rgéo
ambiental para a atividade em questdo, onde esta sendo adotado um tempo para
a expansao da licenca de quatro anos;

= Limites de propriedade da empresa. Em linha com o cronograma orgamentario
da empresa, para a mina do presente estudo, parte da gestdo fundiaria da area

de mina ndo é de propriedade da companhia;
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= Supressdo vegetal. Limite contido no licenciamento ambiental, no entanto por
demandar um custo de manutencdo da &rea suprimida, é submetido a um
cronograma de sequenciamento de supressao, a depender do planejamento;

= Avreas liberadas. S&o as areas onde pode se acessar o minério sem a necessidade
de remocéo de estéril, sdo consequéncia de planos de lavra pretéritos;

= Limites de outorgas de rebaixamento de nivel fredtico. Assim como a &rea de
supressdo vegetal, esta submetido a area de licenciamento ambiental, no entanto
limita vazbes de aguas drenadas das &guas subterranea, assim como
intervencdes em cursos de agua especificos;

= Acessos. Estradas construidas para possibilitar o contato do equipamento de
escavacao e as areas apontadas no plano de lavra;

= Disposicio de estéril. Areas que iram receber o estéril lavrado.

Figura33- Mapa dos limites espaciais dos fatores modificadores
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Fonte: Elaboracédo prépria do autor

As fases foram construidas objetivando realizar o sequenciamento de médio prazo em
intervalos de tempo anuais, com detalhamento para os horizontes de lavra mais proximos do

sequenciamento. O mapa da distribuicdo das fases intermediarias pode ser observado na Figura
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34 a legenda apresenta a distribuigdo das fases de lavra ap6s operacionalizacao dos resultados
do agrupamento das fases e intervencdo dos limites espaciais impostos pelos fatores

modificadores.

Figura34 - Mapa das fases do plano de lavra.

NO0O'v68" L

N000'Z68"L

Fonte: Elaboracdo propria do autor

As fases 1 e 2 correspondem as areas que abrangem a sondagem de médio prazo, as
demais apenas estdo contidas na reserva com a cobertura da sondagem de longo prazo (malha
90 m x 90 m).

Os efeitos positivos do adensamento de malha podem ser observados pela Tabela 9,
levado em consideragdo a variavel PR_P20s, dado esse que representa a chance de o teor
estimado via modelo deterministico ser maior do que o dado real. Valores proximos de 50 %
de chance significam baixas possibilidades de serem obtidos teores muito acima ou muito
abaixo do proposto no modelo convencional, nos demais anos os valores caem, o que significa
um risco de serem obtidos teores menores do que os apontados. A analise para a variavel
SI_COG, que exprime a probabilidade de o teor apontado ser maior do que o0 COG, demonstra
que ao longo da vida da mina, existem poucas chances de se errar na classificacdo do minério
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quando se trata dos teores, mas oportunidades podem ser observadas para os blocos de estéril,
principalmente nas fases 1, 2.

As variaveis SI_RF e SI_ALOT, que representam a probabilidade de se confirmarem os
dominios rocha fresca e aloterita respectivamente, sofrem influéncia de especificidades da
regido da fase em questdo, por exemplo fases com maiores areas de interface com o fundo de
cava tendem a possuirem valores mais elevados de SI_RF, enquanto regides com uma grande

extensdo de area superficial préxima a superficie possuiram um viés para SI_ALOT.

Tabela9 - Caracteristicas das fases.

FASE 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 TOTAL
Massa (Mt) 15 79 44 164 68 78 54 166 16,7 22,8 545 256 32,8 2192
P20s (%) 39 49 43 45 39 49 41 48 45 47 44 45 48 4,6

:g SI_COG (%) 56,8 69,1 57,4 59,2 49,6 60,2 56,7 60,8 554 59,4 565 56,8 57,8 57,9
'é SI_RF (%) 69 66 18 92 78 67 16,7 115 54 138 79 85 6,6 8,6
SI_ALOT (%) 91 88 70 70 101 60 59 81 70 82 62 121 94 81
PR_P205 (%) 46,6 46,9 404 423 415 415 370 39,6 419 402 385 438 365 408
Massa (Mt) 04 05 19 48 59 39 59 48 176 115 290 114 169 1144
P20s (%) 36 39 32 33 33 27 27 33 26 31 28 31 27 3,0
E SI_COG (%) 59,9 688 456 47,1 438 345 38,7 50,0 345 431 384 425 30,3 408
i SI_RF (%) 68 43 19 60 54 68 130 74 46 164 57 70 47 7,0

SI_ALOT (%) 14,8 24,2 150 12,8 152 114 103 216 19,7 133 131 169 248 168
PR_P205 (%) 48,3 325 492 416 51,0 49,0 49,1 413 48,2 488 463 42,2 48,1 46,8

Devido a grande distingcdo entre as fases, serd necessario compor periodos com mais de
uma fase, mas respeitando-se a operacionalidade imposta pelos fatores modificadores, que
exigem que algumas fases ocorram a partir de datas especificas a depender do cronograma

estratégico do empreendimento.

4.10. Resultado do Sequenciamento

Com base nos resultados das simulagdes e suas respectivas intepretacdes, buscou-se
diminuir os riscos para 0s primeiros periodos, tendo em vista que em periodos futuros acoes
seriam tomadas para diminuir 0 risco, ou mesmo minimizar seu impacto. Dados como
SI_ALOT, SI_RF foram forcados a uma distribuicdo mais homogénea entre os periodos, pois
os planos de adensamento de malha somente seriam realizados para uma melhora no

desempenho de P20s. Os coeficientes de variacdo ligados ao intemperismo sdo bem maiores do
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que o dos teores, ou seja, comportamento mais erratico, demandando um maior esforco para
garantir uma melhor assertividade.
As premissas adotadas para obter um plano de lavra de médio prazo, com base nas

variaveis foram:

= PR_P205: Nesse campo € apresentado a probabilidade de o teor real ser maior
do que o teor estimado, dessa forma buscou se uniformizar o valor em torno de
50%, aceitando valores entre 40% e 60%. Para os primeiros periodos do
sequenciamento, estacionarizando a variavel, com isso seria entdo obtido
indicadores de risco que evidenciariam as baixas chances de assumir desvios
acima ou abaixo do teor reportado;

= SI_RF: O campo em questdo contém a informacdo de probabilidade de um
determinado bloco ser pertencente ao dominio de rocha fresca (RF), valor obtido
a partir da simulacdo dos indicadores quando avaliado o contato entre ISALT,
ALOT e RA. Buscou-se manter a média por periodo em torno de 10%, para 0s
blocos de minério, com base nos resultados obtidos através das médias da
reserva e da reconciliacdo do modelo intempérico apresentado anteriormente;

= SI_RA: O campo representa a informacéo de probabilidade de um determinado
bloco ser pertencente ao dominio de rocha alterada (RA), valor obtido a partir
da simulacdo dos indicadores quando avaliado o contato entre ISAL, ALOT e
RF. A variavel que representa a probabilidade de o bloco pertencer ao horizonte
de intemperismo RA, ndo foi controlada para os blocos de minério, apenas para
os blocos de estéril, especificamente os blocos classificados como rocha fresca,
pois com base nos dados da reconciliagéo, existe uma tendencia de que blocos
classificados como RF que possuem valores entorno 45 % de SI_RA serem na
verdade RA;

= SI_ALOT: A variavel apresenta a informacdo de probabilidade de um
determinado bloco ser pertencente ao dominio de aloterita (ALOT), valor obtido
a partir da simulacéo dos indicadores quando avaliado o contato entre ISAL, RA
e RF. O dado reportado é a media dos blocos de minério excluidos os blocos de
ALQOT, pois o objetivo foi evitar um excesso de participacdo de ALOT no
sequenciamento, foi utilizado como meta a média da reserva de 8,1 %;

= SI_COG: Para a varidvel de avaliacdo do risco de se classificar erroneamente o

bloco com base no COG por meio da simulacao sequencial dos indicadores, ndo
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sera utilizada para tomada de decisGes em relagdo ao minério, no entanto se
mostrou um excelente indicativo para apontar oportunidades no estéril e serd

controlada apenas em blocos de estéril.

Foram adotados blocos de 100 m x 100 m x 2,5 m no sequenciamento, dessa forma
obtém-se resultados mais operacionais, com avangos mais contiguos, sem impactar na
qualidade de atingimento das metas impostas pelo sequenciamento. Dimensdes de 200 m x 200
m dificultam o atingimento das metas ou mesmo as inviabilizam, enquanto propor¢des de 50 m
x 50 m, geram avancos com grandes distancias entre si e com vérias frentes de lavra com
dimensdes minimas de praca, dessa forma ndo sendo possiveis de serem executas pela operacao
de mina.

O objetivo do plano foi sequenciar em um horizonte de médio prazo, determinando 0s
cinco primeiros anos, sendo o primeiro ano subdividido em meses. O resultado da programacéo
para os blocos de minério ndo sera controlado pelos campos SI_COG e SI_RA, pois como
evidenciado anteriormente, a variavel SI_COG é redundante a analise PR_P205 que através
dela pode ser concluido se o teor tem boas chances ou ndo de estar acima do COG, além das
chances de o teor estimado estar acima ou abaixo do valor real. A variavel SI_RA, ndo sera
utilizada para a avaliacdo do minério, o objetivo para 0s avangos no minério é apenas controlar
0s contaminantes, que s&o medidos pelo campo SI_ALOT, e os contatos ndo mineralizados
representados pelo campo SI_RF. Os resultados dos avancos para os blocos de minério podem

ser observados na Tabela 10.

Tabela 10 - Dados plano de lavra mensal ano 1, para 0 minério.

Periodo (Més) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Minério (kt) 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150
P20s (%) 4,5 4,5 4,5 4,5 4,5 4,5 4,5 4,7 4,9 4,9 4,8 4,7

PR_P205 (%) 449 4715 49,3 46,7 45,1 50,3 45,7 50,6 46,6 44,0 48,5 474

SI_ALOT (%) 7,2 12,0 114 10,8 5,5 8,9 11,0 12,6 4,5 10,5 6,7 55

SI_RF (%) 54 8.2 34 54 7,1 3.7 3,6 2,5 55 4,6 4,2 6,9

Ao se analisar o resultado do plano no ano 1, pode ser ressaltado alguns pontos
relevantes:
=  Chances do teor de P2Os ser menor do que o apontado nos meses 1 e 10
(PR_P205 < 45%));
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= Maior potencial de exceder a alimentacdo de ALOT nos meses 2, 3, 7 e 8
(SI_ALOT > 11%);

= Poucas chances de supressas negativas com aparecimento de RF antes do
esperado (SI_RF < 10%).

O resultado do sequenciamento para os blocos de estéril do plano pode ser observado
na Tabela 11. Com os resultados da variavel SI_COG, pode ser tragado tratativas para periodos
ou mesmo blocos que apresentem valor elevado (maior que 50%), pois o objetivo do campo é
mapear oportunidades de ganhos em blocos de estéril, blocos que potencialmente estdo acima
do COG, tendo satisfeito as demais condi¢bes de se tornar minério. Para o campo SI_RA, o
intuito é mapear oportunidades de obter ganhos em uma previséo errada de RF, pois o campo
SI_RA, se mostrou mais eficaz conforme dados da reconciliagdo apresentados, em se prever

erros de ndo se considerar blocos RA classificados como RF.

Tabela 11 - Dados plano de lavra mensal ano 1, para o estéril.

Periodo (Més) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Estéril (kt) 1101 931 578 604 504 453 470 498 230 58 613 294
SI_COG (%) 50,1 412 492 625 318 386 441 430 39,2 383 400 429
SI_RA (%) 173 321 233 128 206 408 119 535 31,7 257 193 613

Na figura 35, pode ser visto o resultado do sequenciamento, que se limitou a estar

contido nas fases 1 e 2, que sdo regides cobertas pela sondagem de médio prazo.
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Figura35- Plano mensal ano 1.

Fonte: Elaboragdo propria do autor

A andlise da varidvel SI_RA para os meses 6, 8 e 12 indicam boas chances de
reclassificar blocos de RF para RA por possuirem valores acima de 40 %, visto que tal desvio
foi positivo tendo como base os resultados da reconciliagdo. O sequenciamento do primeiro ano
se limitou as fases 1 e 2, regides com maior quantidade de furos de sondagem.

Para os demais anos do plano como podemos observar na Figura 36, houve a
necessidade de se extrapolar os limites da sondagem de médio prazo, e 0s possiveis impactos
podem ser observado nas Tabelas 12 e 13, assim como o resultado geral do plano.
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Figura36 - Plano Quinquenal.

Fonte: Elaboracédo propria do autor

Ao se observa a Tabela 12 pode ser constatado um aumento do risco associado ao teor
de alimentacdo, pois a variavel PR_P205 cai ao longo dos anos. As fases que compuseram 0
plano quinquenal foram as fases de 1 a 9, mostrando uma melhor tendéncia na assertividade

para os primeiros anos do estudo, com base na variavel PR_P205.

Tabela 12 - Dados plano de lavra anual, para o minério.

Periodo (Ano) 1 2 3 4 5
Minério (kt) 4.980,0 9.000,0 12.000,0 12.000,0 12.000,0
P20s (%) 4,6 45 45 4,6 4,8
PR_P205 (%) 47,2 43,4 43,7 40,2 42,4
SI_ALOT (%) 8,7 8,0 6,9 7,6 9,2

SI_RF (%) 5,0 5,0 6,3 7,0 7,0
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Tabela 13 - Dados plano de lavra anual, para o estéril.

Periodo (Ano) 1 2 3 4 5
Estéril (kt) 633,3 4.527,8 4.975,9 7.913,3 6.309,7
SI_COG (%) 44,8 39,2 39,5 40,5 37,9
SI_RA (%) 20,8 17,3 26,1 18,9 24,9

Foram realizados para 0 mesmo contexto e periodos, 0 sequenciamento utilizando o
método convencional, sem o uso das variaveis estocasticas, com o objetivo de melhor avaliar o
impacto do método no caminhamento da lavra ao longo dos periodos. Nas figuras 37 e 38,

podem ser observados significativas diferencas entre os métodos

Figura 37 -  Planejamento de lavra convencional para o ano 1.
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Figura 38 -  Planejamento de lavra convencional Plano Quinquenal.
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Fonte: Elaboragdo propria do autor

Ao ser avaliado como se comportou a distribuicdo das variaveis estocasticas nos
periodos do plano convencional, observou-se que tanto no plano anual e mensal, ndo ocorreram
postergacdes dos riscos, em se tratando da variavel PR_P205, os valores podem ser observados

nas Tabelas 14 e 15 e nas Figuras 39 e 40.

Tabela 14 - Sequenciamento convencional do plano de lavra do ano 1.

Periodo (Més) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Minério (Kkt) 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150 4150
P20s (%) 45 4,5 4,5 4,5 4,5 4,5 4,6 4,6 4,6 4.8 4,8 4,5

PR P205(%) 374 399 433 384 401 405 399 385 432 403 421 386

SIALOT (%) 147 95 69 90 71 132 103 78 117 70 70 71

SI_RF (%) 31 31 38 30 46 27 25 20 18 21 26 65
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Tabela 15 - Sequenciamento convencional do plano de lavra quinquenal

Periodo (Ano) 1 2 3 4 5
Minério (kt) 4.980,0 9.000,0 12.000,0 12.000,0 12.000,0
P20s (%) 4,6 4,5 4,5 4,7 4,6
PR_P205 (%) 39,8 45,0 43,0 39,3 42,5
SI_ALOT (%) 9,2 7.1 7.9 8,4 10,6
SI_RF (%) 2,9 6,5 54 6,5 6,2

Figura39-  Gréafico comparativo plano convencional e estocastico da varidvel PR_P205 para plano anual.
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Figura40 -  Gréafico comparativo plano convencional e estocéstico da varidvel PR_P205 para plano quinquenal
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Através da metodologia proposta foi incorporado ao plano de lavra indicadores que
demonstram a degradacdo dos indices de riscos com o tempo, antecipando resultados que
favorecam a precisdo do plano, além de direcionar areas para aprimoramento das informacdes,
em tempo habil, de realizacbes de sondagem e ou adequagdes de métodos que melhor
representem os dados relevantes para obtencdo de concentrado final.
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CAPITULO5

5. Conclusdes e Trabalhos Futuros

5.1. Conclusodes

As etapas descritas no trabalho, que resultaram no método de incorporacdo das
incertezas no planejamento de lavra, se provarem praticas por utilizarem o mesmo banco de
dados empregado no planejamento convencional, e sendo utilizadas no sequenciamento de
maneira semelhante a outras variaveis habitualmente utilizadas de um modelo deterministico.
Expondo a natureza probabilistica das variaveis e propondo formas para aumentar a efetividade
do plano de lavra, tanto incrementando suas chances de execuc¢éo, pois prioriza areas de maiores
certezas, 0 que de maneira proativa antecipa possiveis desvios do modelo, que resultariam em
lavrar regides fora do plano, para que sejam atingidas as metas produtivas, e principalmente
priorizando &reas com potencial de cumprimento das metas de produgdo de concentrado, por
antecipar areas que se tem menores riscos quanto ao teor de P20Os do modelo.

A simulacdo dos indicadores, assim como a simulacdo por bandas rotativas, obteve
validacdes satisfatdrios, além de facil execucdo pois a mesma base de dados utilizada no modelo
deterministico de krigagem ordinaria é utilizada pelos métodos de simulacdo de teores e modelo
intempérico. Os 50 resultados obtidos pelos diferentes métodos expuseram a real variabilidade
dos dados, contrapondo o modelo deterministico habitualmente utilizado, sendo aplicado tanto
em varidveis continuas e categoéricas, ampliando possibilidades de aplicacdes, em outras
variaveis que possam ser apontadas como relevantes para a operagdo de mina, ndo havendo
restricBes quanto a sua natureza, podendo ser também aplicadas a outros tipos de depositos.

A interpretacdo dos resultados se provou fator determinante na utilizagéo dos dados
probabilisticos. Criar uma forma de abordagem para uma familia de resultados, em uma
realidade industrial onde se demanda tomadas de decisdes assertivas e imediatistas, € o ponto
central do estudo, que de maneira preditiva e exitosa permitindo cumprir metas operacionais e
parametros pelos quais fornecem ao projeto de cavas sequenciaveis, argumentos além dos
convencionais para tomada de decis&o e diretrizes para a operacao de lavra ao longo dos anos.
De maneira complementar o estudo da sustentabilidade dos recursos e reservas, para se
demandar o incremento das informacgdes no que tange o conhecimento geologico do depdsito.

A forma pela qual o planejamento lida com os dados estocasticos, na etapa do

sequenciamento, estabelecendo alvos a serem atingidos e sinalizando pontos de atencdo ou
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mesmo de oportunidade de ganhos, garantindo ao método uma abordagem semelhante aos
dados usualmente tratados como teores e massas, 0 que facilita sua compreensdo e
aplicabilidade. A metodologia sé se tornou possivel mediante a observancia de uma analise das
variabilidades com a utilizacdo do algoritmo de sequenciamento de forma a reduzir as
incertezas mediante a uma lavra preferencial e associadas com regifes de maiores informacdes
dentro do deposito, entendendo como meios de atribuicdo de informacdo a realizacdo de
sondagens ou qualquer outro método que consista em amostragem do objeto de estudo.

Tanto os riscos quanto as oportunidades sinalizadas pelo estudo apontam impactos nos
custos e receitas projetados, pois afetam a quantidade de P>Os contido na alimentagéo,
fornecendo parametros para o quanto se deseja assumir de riscos e o qudo problematico as fases
e periodos sdo, mesmo que sejam atendidas as demandas da usina e metas de custos. A variavel
tempo adicionada por meio do planejamento de lavra associada ao risco, permite uma decisdo
estratégica mais alinhada com os objetivos e momento da organizacdo mantenedora dos direitos
minerais.

Para o sucesso do método e consequentemente sua continuidade, é imprescindivel que
esteja em linha com a reconciliacdo de lavra, sendo confrontados as simulagdes com a realidade
operacional, para que se possa atualizar e melhorar os alvos propostos no plano e
principalmente ressaltar tendencias de comportamento das populacées estudadas.

5.2. Trabalhos Futuros

Para um aprofundamento do estudo e abrangéncia do fendmeno estocastico intrinseco a
atividade, é importante trazer outras formas de se observar todos os fatores modificadores que
de alguma forma influenciam a realidade operacional, como por exemplo disponibilidade de
equipamento, custos de materiais consumiveis, como reagentes da flotacdo, materiais de
revestimento, combustivel, energia elétrica dentre outros, além do preco do concentrado.

Para o deposito mineral em questdo aplicar o mesmo conceito apresentado de risco para
0 impacto da variabilidade do fosfato que ndo € de origem do mineral minério apatita, além de
dados geometaldrgicos como previsdo da recuperagdo metalurgica dos blocos e finalmente a
densidade, que exerce impacto direto na massa total.

A incorporagdo de mais dados operacionais via reconciliagdo ira melhor a acuracia dos
indices, assim como foi feito uma andlise para o fundo da cava, mediante a uma boa

confiabilidade dos resultados laboratoriais da usina e do controle de frota, possibilitard a melhor
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atribuicdo de alvos a serem atingidos no que tange teores e o intemperismo ALOT, além de um
registro confiavel dos ganhos obtidos pelo método.

Um aprofundamento dos impactos do aumento de informacgdes via amostragem e nos
indices de risco, € um conceito importante a ser abordado, com a entrega de um plano de lavra
assertivo para minimizar os riscos e ndo s6 0s postergar ou mesmo suaviza-los mediante a

intercalacdes entre &reas homogéneas e heterogéneas.
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7. AnNexos
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Figura4l- Variograma teor P,Os para a aloterita.
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Figura42 - Variograma teor P,Osacima do teor de corte para a aloterita.
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Figura43- Variograma categoria intemperismo aloterita (1) demais intemperismos (0).
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Figura 45-  Variograma teor P,Osacima do teor de corte para a rocha alterada.
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Figura 47 - Variograma categoria intemperismo rocha fresca (1) demais intemperismos (0).
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Resultados da Simulagdo SGSIM

(AC/C?'?I?SIITA N(If;j)'a Variancia Co\e/g?igr;;de Variavel M(s/(:)'a Variancia | Coeficiente de Variagéo
e-type 271 1.07 0.38 TBSimu[25] 2.81 2.32 0.54
Dados P205 2.53 213 0.58 TBSimu[26] 2.69 2.28 0.56
TBSimu[1] 2.8 2.32 0.54 TBSimu[27] 2.67 2.65 0.61
TBSimu[2] 2.74 2.25 0.55 TBSimu[28] 2.69 2.22 0.55
TBSimu[3 2.83 2.58 0.57 TBSimu[29 2.72 2.27 0.55
TBSimu[4 2.67 2.37 0.58 TBSimu[30 2.67 2.29 0.57
TBSimu[5 2.72 2.27 0.55 TBSimu[31 2.73 2.16 0.54
TBSimu[6 2.72 2.20 0.55 TBSimu[32 2.73 2.38 0.57
TBSimu[7] 2.81 2.31 0.54 TBSimu[33] 2.67 2.38 0.58
TBSimu[8] 2.67 2.47 0.59 TBSimu[34] 2.66 2.35 0.58
TBSimu[9] 2.64 2.36 0.58 TBSimu[35 2.8 2.52 0.57
TBSimu[10] 2.69 2.32 0.57 TBSimu[36 2.74 2.40 0.57
TBSimu[11] 2.76 2.49 0.57 TBSimu[37 2.59 2.35 0.59
TBSimu[12] 2.79 2.35 0.55 TBSimu[38] 25 2.40 0.62
TBSimu[13] 2.77 2.45 0.57 TBSimu[39] 2.63 242 0.59
TBSimu[14] 2.71 2.29 0.56 TBSimu[40] 2.72 2.36 0.56
TBSimu[15] 2.73 2.55 0.58 TBSimu[41] 2.76 2.51 0.57
TBSimu[16] 2.68 2.34 0.57 TBSimu[42] 2.81 2.40 0.55
TBSimu[17] 2.72 2.17 0.54 TBSimu[43] 2.6 2.40 0.59
TBSimu[18] 2.49 2.32 0.61 TBSimu[44] 2.81 2.26 0.54
TBSimu[19] 2.74 2.18 0.54 TBSimu[45] 2.8 2.37 0.55
TBSimu[20] 2.68 2.18 0.55 TBSimu[46] 2.87 2.61 0.56
TBSimu[21] 2.63 2.21 0.56 TBSimu[47] 2.77 2.29 0.55
TBSimu[22] 2.7 2.44 0.58 TBSimu[48] 2.69 2.40 0.58
TBSimu[23] 2.55 2.19 0.58 TBSimu[49] 2.78 2.36 0.55
TBSimu[24] 2.64 2.28 0.57 TBSimu[50] 2.68 2.55 0.6
Variavel Média Variancia Coefici_ente de Variavel Média Variancia Coefic!ente de
(ISALTERITA) (%) Variacéo (%) Variagdo
e-type 3.26 1.39 0.36 TBSimu[25] 3.29 5.37 0.70
Dados P205 3.28 5.41 0.71 TBSimu[26] 3.38 5.34 0.68
TBSimu[1] 3.26 5.44 0.72 TBSimu[27] 3.17 5.27 0.72
TBSimu[2] 3.06 5.06 0.73 TBSimu[28] 3.18 5.13 0.71
TBSimu[3] 3.16 4.88 0.7 TBSimu[29] 3.39 5.27 0.68
TBSimu[4] 3.37 5.34 0.69 TBSimu[30] 3.27 5.19 0.70
TBSimu[5] 3.34 5.12 0.68 TBSimu[31] 3.27 5.24 0.70
TBSimu[6] 3.17 4.90 0.7 TBSimu[32] 3.37 5.32 0.68
TBSimu[7] 3.28 5.25 0.7 TBSimu[33] 3.21 5.15 0.71
TBSimu[8] 3.24 5.13 0.7 TBSimu[34] 3.34 5.32 0.69
TBSimu[9] 3.29 5.49 0.71 TBSimu[35] 34 5.07 0.66
TBSimu[10] 3.24 5.32 0.71 TBSimu[36] 331 5.29 0.69
TBSimu[11] 3.25 5.13 0.7 TBSimu[37] 3.16 4.93 0.70
TBSimu[12] 3.45 5.23 0.66 TBSimu[38] 3.25 4.96 0.69
TBSimu[13] 3.15 5.06 071 TBSimu[39] 3.12 5.26 0.73
TBSimu[14] 3.18 4.93 0.7 TBSimu[40] 3.27 5.33 0.71
TBSimu[15] 3.2 522 0.71 TBSimu[41] 3.31 5.27 0.69
TBSimu[16] 3.17 5.11 0.71 TBSimu[42] 3.21 5.15 0.71
TBSimu[17] 3.17 4.99 0.7 TBSimu[43] 3.24 5.04 0.69
TBSimu[18] 3.28 5.00 0.68 TBSimu[44] 3.29 5.40 0.71
TBSimu[19] 3.27 5.21 0.7 TBSimu[45] 3.44 5.44 0.68
TBSimu[20] 3.21 5.04 0.7 TBSimu[46] 3.43 5.57 0.69
TBSimu[21] 3.26 5.43 0.72 TBSimu[47] 3.25 5.16 0.70
TBSimu[22] 3.25 5.30 0.71 TBSimu[48] 3.34 5.39 0.69
TBSimu[23] 3.18 5.06 0.71 TBSimu[49] 3.13 4.93 0.71
TBSimu[24] 3.09 5.04 0.73 TBSimu[50] 3.34 5.43 0.70
Variavel (ROCHA Meédia s Coeficiente de ” Meédia s Coeficiente de
ALTEF(QADA) (%) Variancia Variagao Variavel (%) Variancia Variagio
e-type 2.98 0.79 0.3 TBSimu[25] 3.03 3.33 0.60
Dados P20s 2.95 3.33 0.62 TBSimu[26] 3.04 3.38 0.60
TBSimu[1] 3.16 3.84 0.62 TBSimu[27] 3.05 3.32 0.60
TBSimu[2] 2.98 3.2 0.6 TBSimu[28] 2.91 3.24 0.62
TBSimu[3] 2.99 3.24 0.6 TBSimu[29] 2.99 3.32 0.61
TBSimu[4] 2.88 3.27 0.63 TBSimu[30] 3.04 3.08 0.58
TBSimu[5] 2.93 3.2 0.61 TBSimu[31] 2.9 3.26 0.62
TBSimu[6] 3.09 3.57 0.61 TBSimu[32] 2.93 3.26 0.62
TBSimu[7] 2.92 3.33 0.62 TBSimu[33] 2.92 3.29 0.62
TBSimu[8] 2.85 3.25 0.63 TBSimu[34] 3.02 3.49 0.62
TBSimu[9] 2.98 33 0.61 TBSimu[35] 2.99 3.36 0.61
TBSimu[10] 2.92 3.3 0.62 TBSimu[36] 2.81 3.07 0.62
TBSimu[11] 3.04 3.48 0.61 TBSimu[37] 3.08 3.66 0.62
TBSimu[12] 3.07 3.28 0.59 TBSimu[38] 2.99 3.37 0.62
TBSimu[13] 3.14 3.25 0.57 TBSimu[39] 3 3.33 0.61
TBSimu[14] 31 3.52 0.6 TBSimu[40] 2.91 3.32 0.63
TBSimu[15] 2.94 3.32 0.62 TBSimu[41] 2.84 3.19 0.63
TBSimu[16] 2.87 3.13 0.62 TBSimu[42] 2.98 3.4 0.62
TBSimu[17] 2.87 3.27 0.63 TBSimu[43] 2.94 3.39 0.63
TBSimu[18] 3.17 3.78 0.61 TBSimu[44] 3.06 3.39 0.60
TBSimu[19] 2.87 3.15 0.62 TBSimu[45] 3.15 3.38 0.58
TBSimu[20] 2.88 3.05 0.61 TBSimu[46] 3.01 3.36 0.61
TBSimu[21] 2.97 3.31 0.61 TBSimu[47] 3.09 3.33 0.59
TBSimu[22] 2.86 3.20 0.63 TBSimu[48] 2.95 321 0.61
TBSimu[23] 29 34 0.63 TBSimu[49] 3.03 3.27 0.60
TBSimu[24] 3.01 3.19 0.59 TBSimu[50] 2.93 3.35 0.62
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Validagdo Simulagéo

Validacdo DG ALOT
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Validacdo DG RA

~|anverted to SMU raw model. The raw point model is displayed as control.
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(a) Proporcao simulacéo SISIM ALOT
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(a) Proporcao simulacéo SISIM ISALT
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(a) Proporcéao simulacéo SISIM RA
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(d) Proporcédo dados COG ISALT
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