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Resumo

Novas centrais térmicas utilizam carvdo ROM (Run of mine) na sua
alimentacdo. Sem o processamento do minério as flutuacdes de qualidade do
carvao serao transferidas da mina para o consumidor final. Freqlentemente,
contratos entre produtor-consumidor estabelecem limites pré-estabelecidos de
parametros geoldgicos e tecnoldgicos como enxofre, cinzas e poder calorifico.
Lotes de minério com qualidade fora dos limites estabelecidos podem ser
rejeitados ou penalizados. O custo elevado dessas penalizagdes recomenda a
homogeneizacdo do minério ROM. As principais estratégias de homogeneizagao
sao as baseadas em técnicas geoestatisticas, as pilhas de homogeneizacdo e as
usinas de beneficiamento ou metallrgicas. A estratégia de homogeneizagao
baseada em técnicas geoestatisticas apresenta o0os menores custos de
implementagao, no entanto o conhecimento do depdsito devera ser fundamental.
Tradicionalmente, essa estratégia de homogeneizacdo utiliza um modelo de
blocos gerado por um estimador tradicional, geralmente krigagem ordinaria. A
estimativa dos blocos por krigagem ndo considera a incerteza associada ao
modelo geoldgico, ndo sendo adequada para prever flutuagdes locais. Diferente
da krigagem, os métodos de simulacdao geoestatistica tém como objetivo
reproduzir a variabilidade in situ e a continuidade espacial dos dados originais.
Uma vez que os teores e sua variabilidade sao estimados, flutuacdes da
qualidade do minério podem ser previstas para determinada rota de lavra e
certo tamanho de lote entregue ao consumidor. Diferentes tamanhos de lote sao
testados a fim de obter-se o controle das flutuagdes da qualidade do minério.
Este trabalho apresenta um procedimento para acessar a variabilidade dos teores
e predizer a sua flutuabilidade para diferentes tamanhos de lote em um estudo
de mineracdo subterranea de carvao no sul do Brasil. Simulacdo geoestatistica e
planejamento de lavra apropriado proporcionam uma solugao para o problema de

homogeneizacdo de minérios.
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Abstract

The new generation of coal fired power plants in Brazil are expect to use
ROM coal as fuel. Without a washing plant to attenuate ROM quality fluctuations,
these variations tend to be transferred from mine to the final user. Contracts
frequently established max-min Ilimits for geological and technological
parameters such as sulfur, ash and calorific value. Lots of ore with quality
beyond the agreed limits can be rejected or penalized. The high costs of these
penalties recommend homogenisation of the ROM. Homogenisation methods
include blending piles, processing plants and the ones based on mining
geostatistics. The last is more cost effective, however demands a detailed
knowledge of the deposits characteristics. The geostatistical method uses a block
model with grades assigned to each block normally by ordinary kriging. This
block model ignores or is inappropriate to access the uncertainty associated with
the geological model. Consequently, this procedure fails in predicting grade
fluctuations correctly. Contrary to kriging, simulation methods aim at
reproducing in situ grade variability and spatial continuity. Once a block model
with each grade uncertainty evaluated, quality fluctuation can be predicted for a
given mining route and size of a lot delivered to the customer. Different mining
routes and sizes of ore lots are tested until a desirable level of grade oscillation is
achieved. Results from a case study at a Brazilian coal mine proved the adequacy
and functionality of the method. Geostatistical simulations and proper mining

planning provide a feasible solution to the ore homogenisation problem.



Capitulo 1

Introducao

A crescente demanda nacional por energia relacionada a crise do setor
em 2001, deflagrou uma série de empreendimentos para construcao de centrais
térmicas a carvao. Essas novas centrais térmicas vém sendo projetadas de modo
a utilizar o carvao ROM (run of mine), possibilitando a maximizacao da
recuperacdo do minério lavrado e a reducdao de custo do produto final.
Tradicionalmente, a industria carbonifera sul-brasileira comercializa minério
beneficiado, o que significa que variacdes de parametros de qualidade no ROM
podem ser corrigidos no processo de beneficiamento, garantindo um produto

com relativa baixa variabilidade em suas caracteristicas.

As empresas do setor mineral, no caso especifico do carvao, tornar-se-ao
mais competitivas quando destinarem produtos de extracago ROM, sem
beneficiamento, britados nas granulometrias requeridas, para a geragao de
energia elétrica. Além disso, o fornecimento de carvdo “in natura”, contribuird
para a diminuicdo do impacto ambiental, uma vez que reduz parte dos residuos

da mineragao provenientes do beneficiamento (Faria, 2001).

A partir do momento que a comercializagdao para as novas centrais
térmicas ocorrer na forma de ROM, as flutuacdes de qualidade verificadas in situ
(na jazida) serao transportadas diretamente para o produto final sem a
possibilidade de interferéncia de uma unidade de beneficiamento para regular
essas variagdes. ImpoOe-se, nesse momento, a necessidade de conhecer-se a
variabilidade in situ do depdsito, de modo a planejar a lavra em seqliéncias que

mantenham o produto final (ROM) dentro dos parametros esperados pelo



consumidor. Caso, ndo haja uma sequéncia de lavra possivel para atenuar
possiveis oscilacdes na qualidade do ROM, far-se-a necessaria a definicdo de uma

estratégia de homogeneizacao que realize essa tarefa.

Com base em Schofield (1980) pode-se considerar que a
homogeneizacao de minérios a serem lavrados esta baseada em trés estratégias
principais: i) Homogeneizagdo na lavra através da utilizagdo de técnicas
geoestatisticas para previsdao e controle da variabilidade no carregamento; ii)
pilhas de homogeneizagao e; iii) todos os passos de um processo metallrgico ou

de beneficiamento.

A definicdo de um modelo geoldgico e numérico robusto para um
depdsito mineral, traduz-se em uma ferramenta essencial para anadlise da
qualidade do material in situ e no calculo de tonelagens com respectivos teores a
movimentar. O conhecimento das reservas bem como do material presente em
um painel de avanco projetado, permite uma avaliacdo e planejamento coerente
a partir de valores estimados, sua variabilidade e até mesmo a incerteza
associada a esses, utilizando técnicas geoestatisticas (Matheron, 1971; David,
1977; Journel e Huijbregts, 1978).

Tradicionalmente, a operacdo de controle de teores e planejamento de
lavra é feita utilizando-se um modelo de blocos gerado por um estimador
tradicional, geralmente krigagem ordinaria de blocos, a qual realiza a melhor
estimativa (ndao tendenciosa e com menor erro) a partir das amostras
disponiveis. No entanto, esse procedimento é incapaz de incorporar a incerteza
associada a estimativa. A variabilidade dos valores estimados € menor que a

variabilidade dos dados originais (Costa et al., 1998).

Ao contrario da krigagem, os métodos de simulacdo geoestatistica tém
como objetivo reproduzir a variabilidade in situ, e a continuidade espacial dos
dados originais, pela geracao de imagens equiprovaveis, condicionadas aos
dados, que reproduzem as caracteristicas estatisticas de 1% e 2° ordem dos dados
amostrais. Desse modo, a intensidade de incerteza associada as estimativas

pode ser avaliada (Goovaerts, 1997).

Dentre as estratégias de homogeneizacdo consideradas, a utilizacdo de
pilhas de homogeneizacdao e de processos de beneficiamento se caracterizam

pelos elevados custos de implementacdo e pela flexibilidade em relacdo as



caracteristicas do material de alimentacdao. Complementarmente, a utilizacdo de
técnicas geoestatisticas para a previsdao da variabilidade do minério apresenta
custos de aplicacdo reduzidos, porém implica na necessidade de um maior
conhecimento das caracteristicas do depdsito mineral e de sua variabilidade de
teores. Assim, um aumento dos custos associados a amostragem seria menos
impactante que os custos de implementagdao de pilhas de homogeneizagao ou
processos de beneficiamento. A incorporagdao de simulacdo estocastica na
estratégia de homogeneizacao procura atender a necessidade de predizer as
possiveis oscilagdes na qualidade do minério in situ transportadas para o produto
final, garantindo o controle da qualidade desse produto dentro de limites

estabelecidos em contrato.

Assim, esta dissertacdo aborda o estudo da estratégia de
homogeneizagdao baseada em técnicas geoestatisticas, levando em consideragao
0s parametros econdmicos, geométricos e estatisticos do minério a ser
homogeneizado. Esse trabalho incorpora a ferramenta de simulagdao condicional
na estratégia de homogeneizacdao de forma a medir a variabilidade associada ao

valor estimado para um determinado tamanho de lote de minério lavrado.

1.1 Meta desta dissertacao

Entre as estratégias de homogeneizacdo, verifica-se que o sistema de
utilizagdo de técnicas geoestatisticas para o controle da variabilidade na lavra se
caracteriza como a alternativa que demanda o maior conhecimento do depdsito
mineral e de sua variabilidade, ao mesmo tempo em que apresenta o menor
custo associado a sua implementagao. Em um contexto onde as empresas
mineradoras procuram viabilizar novos empreendimentos de mineragdao com a
utilizacdo de minério ROM como produto final, a aplicacdo de uma estratégia de
homogeneizacdo que garanta o controle da variabilidade das caracteristicas do
minério em um lote, a um baixo custo de implementacdo justifica os esforcos na
melhoria da previsao das flutuagdes de qualidade verificadas in situ por meio de

simulacdo estocastica.

Essa dissertacdo tem como meta a melhoria da estratégia de
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homogeneizacdo baseada em técnicas geoestatisticas, com o desenvolvimento de
uma metodologia para quantificar variabilidade in situ de parametros fisicos e
quimicos do minério, possibilitando a producdao em lotes de minério com
caracteristicas dentro de faixas previsiveis ao processo de geracdo de energia

elétrica.

1.2 Objetivos especificos da dissertacao

Por meio de um estudo de caso de um depédsito de carvao na regido sul
do Brasil, esta dissertacao propde atingir a sua meta cumprindo os seguintes

objetivos especificos:

« Desenvolver uma metodologia baseada em ferramentas de simulagao
geoestatistica para avaliar a variabilidade in situ das varidveis de

interesse;

« Relacionar essa variabilidade com a estratégia de homogeneizacdo, pela
andlise de diferentes tamanhos de lotes de minério a fim de reduzir as

flutuacOGes das caracteristicas do minério;

« Incorporar a estratégia de homogeneizacdo em lotes de minério ao

planejamento de lavra de uma mina subterréanea de carvao.

1.3 Metodologia

A fim de atender as necessidades do mercado consumidor e garantir a
viabilidade do empreendimento de mineragao, a incorporacao de simulagao
estocastica na estratégia de homogeneizacdo por técnicas geoestatisticas visa
prever as flutuacdes na qualidade do minério in situ como forma de controlar as

oscilagdes na qualidade do produto final.

Para atingir os objetivos propostos nesta dissertacao foi adotada a



seguinte metodologia de trabalho, representada na Figural.l.

Revisdo, preparacdo e analise

exploratéria do banco de dados

l

Revisdo do tépico de sistemas

de homogeneizagao de minérios

Revisdo do tépico de
simulacao seqliencial

Gaussiana

I

Construcao de modelos
equiprovaveis para os
atributos geoldgicos de

interesse

'

Pds-processamento dos
modelos visando mapear a
variabilidade dos atributos de

estudo

!

Planejar e analisar diferentes
tamanhos de lote incorporando
a incerteza associada ao
atributo de interesse e o

planejamento da lavra

)

ConclusOes e recomendagoes

Figura 1.1. Seqléncia metodoldgica adotada.




1.4 Organizacao dessa dissertacao

Os capitulos seguintes dessa dissertacao estao organizados da seguinte

maneira:

O Capitulo 2 apresenta uma breve revisdao dos principais sistemas de
homogeneizacdo de minérios com énfase em sistemas que ndo utilizam

processos de beneficiamento.

O Capitulo 3 revisa brevemente os principios de simulagao seqlencial
Gaussiana. E mostrada a implementacdo da metodologia para construcdo de

modelos equiprovaveis para os atributos geoldgicos de estudo.

O Capitulo 4 apresenta o pds-processamento dos modelos gerados e a
estratégia de homogeneizacao através de lotes de minério, incorporando a
incerteza associada ao valor estimado para os atributos de estudo e com o

planejamento da lavra.

O Capitulo 5 inclui conclusdes e recomendacgdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estratégias de Homogeneizacao

Neste capitulo sdo revisados os conceitos de homogeneidade e
heterogeneidade, além de abordar a natureza da variabilidade das caracteristicas
dos minérios. Considerando a perspectiva de comercializacdo de minério ROM,
sao apresentadas algumas das principais estratégias de homogeneizacao, com
destaque para os sistemas que ndo utilizam processos metallrgicos ou de

beneficiamento.
2.1 Variabilidade das Caracteristicas dos Minérios

As heterogeneidades das caracteristicas dos minérios podem ser
consideradas em inUmeros niveis variando de escala e tamanho. Os tipos de
heterogeneidades encontradas durante a preparacdao e processo estao
relacionadas, essencialmente, com a formacdo do minério, com os métodos de
carregamento e transporte e os tipos de procedimentos empregados na
manipulagdo e preparagao do minério. Segundo Schofield (1980), as etapas de
carregamento, transporte, britagem, moagem, armazenamento e manipulagao
contribuem de alguma forma na variabilidade do material, j@ que introduzem
uma certa quantidade de reestruturacao da distribuicao espacial da mineralizagao

natural.

A variabilidade das caracteristicas do minério in situ, interesse desse
estudo, estd relacionada exclusivamente as condicdes de formagao do depdsito
mineral. Segundo Peroni (1998), os fendmenos naturais ndao podem ser tratados

simplesmente como fendmenos aleatérios, por isso a necessidade de



ferramentas matematicas que descrevam uma varidvel que assume valores
diferentes em lugares distintos no espaco. A Teoria das variaveis regionalizadas,
na qual a geoestatistica esta fundamentada, explica que essa varidvel possui
uma componente aleatdria, onde os distintos valores que a variavel assume nao
possuem nenhuma dependéncia entre si em uma escala de irregularidade local, e
uma componente espacial estruturada onde os valores tomados em uma
vizinhanca estardo relacionados refletindo a estrutura do fenbmeno em grande
escala. A teoria das varidveis regionalizadas, tal como é hoje, é devida a
Matheron (1971).

Para estabelecer a qualidade de um minério, €& necessario,
primeiramente, realizar uma amostragem onde a variabilidade observada para
um resultado em particular, deve ser associada com o volume da amostra
utilizado. A amostragem de um depdsito mineral origina-se da possibilidade
tedrica de dividir um todo em pequenas porcdes que serdo separadamente
analisadas. Este conceito permite uma descricao qualitativa da variabilidade para
um determinado tamanho de amostra baseada na teoria da representatividade

amostral.

2.2 Homogeneidade e Heterogeneidade

2.2.1 Material Homogéneo

Um dos maiores objetivos em qualquer sistema de homogeneizacdo é
garantir uma mistura ideal completamente homogénea, com a presenca de todos
0os parametros de interesse em suas corretas proporgdes. Se os valores médios
dos parametros de qualidade em consideracdao para cada porcao da jazida nao
sao significativamente diferentes, entao em termos do tamanho dessa porgao
(tamanho da amostra), o material é dito como sendo homogéneo (Schofield,
1980).

Em um material homogéneo, uma amostra completamente
representativa do todo é obtida pela retirada de uma parcela qualquer, ndo
sendo necessaria a aleatoriedade da escolha. Entretanto, por definicdo, nao é
permitido chegar a conclusdao sobre a homogeneidade de um conjunto sem antes

estabelecer que os valores médios de todas as porgdes (amostras), com



determinado tamanho, sejam idénticas e que, para isso, é necessario que um
numero de amostras sejam escolhidas aleatoriamente e analisadas. Para tanto,
ha conveniéncia em trabalhar sempre com amostras de igual volume, de igual

modo de coleta e de igual forma de analise.

Assim, a definicdo de homogeneidade requer a especificacao da escala de
amostragem e implica na indicacao dos limites de variabilidade dentro dos quais
se aceita o material como sendo homogéneo. Isto ndo implica que a
homogeneidade persiste se as amostras ou porcdes forem divididas, ou seja, a

homogeneidade pode desaparecer com a diminuicao dos volumes amostrais.

2.2.2 Material Heterogéneo

O material que ndo pode ser considerado como homogéneo é definido
como heterogéneo, sendo caracterizado por pequenas amostras de um todo com
caracteristicas de qualidade significativamente diferentes. Segundo Gy (1998),
guando as porcoes formadoras de um material ndo forem estritamente idénticas,

esse material é tido como heterogéneo.

2.3 Estratégias de Homogeneizagao

Na atividade de mineracdo, existem pelo menos trés areas principais para
a homogeneizacdo de minérios: i) Lavra; ii) Pilha de homogeneizagao; iii)
Processos de beneficiamento. A Figura 2.1 apresenta um desenho esquematico
de uma atividade de mineracdo de carvao indicando as areas disponiveis para a

aplicacao de processos de homogeneizagao.

As técnicas envolvidas na atividade de lavra de minérios (Etapas 1 e 2 da
Figura 2.1), baseadas no conhecimento do depdsito mineral, possibilitam uma
homogeneizagcao inicial capaz de reduzir significativamente as flutuagbes em

torno de um atributo de qualidade qualquer na etapa de extracao.
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Figura 2.1: Desenho esquematico de uma atividade de mineragdo de
carvao indicando as &reas disponiveis para a homogeneizacdo de minérios.
Modificado de Schofield (1980).

Na mineragdao de carvdao, o planejamento de lavra ndo incorpora o
verdadeiro potencial existente nessa etapa para a redugao das flutuagdoes na
qualidade do minério. As razbes para isso sao histéricas, sendo evidentes na
mineracao de carvao do sul do Brasil, uma vez que sé nos ultimos anos as
técnicas para caracterizacdo da qualidade do depdsito mineral tém sido
empregadas. As técnicas geoestatisticas fornecem uma ferramenta poderosa a

ser utilizada na etapa de extracdo possibilitando descrever a variabilidade
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encontrada em um depdsito mineral, permitindo o controle sobre a qualidade
média de curto prazo do material fornecido a etapa seguinte do processo
(Schofield, 1980).

As pilhas de homogeneizacao (Etapa 4 da Figura 2.1) podem assumir um
duplo propdsito, atuar simplesmente como uma pilha de estocagem, ou uma
pilha pulmdo, com o objetivo de fornecer material a uma usina de
beneficiamento, ou ainda, atuar como um filtro da variabilidade da qualidade do
minério através do empilhamento cuidadoso e da adequada recuperagdao do

material.

Os mecanismos que envolvem a utilizagao de pilhas de homogeneizagao
sao realmente complexos e a falta de conhecimentos no seu projeto implicam em
equipamentos superdimensionados e de elevados custos. Em uma mineragao,
onde a qualidade do minério se apresente constantemente alta, ou seja, no caso
do carvao, um minério que apresente parametros de qualidade dentro dos limites
estabelecidos, a necessidade de utilizacdo de processos com elevados custos,
como as pilhas de homogeneizacdo, nao ¢é justificada. Entretanto, com o
crescimento da demanda por um produto de maior qualidade e a disponibilidade
cada vez maior de um minério com caracteristicas pouco desejaveis e com alta
variabilidade de seus atributos, a utilizacdo de pilhas de homogeneizacdo tém se

tornado um procedimento necessario na atividade de mineragdo.

A terceira principal area envolvida na atividade de homogeneizagdao de
minérios incorpora os processos de uma usina de beneficiamento, desde a
utilizacdo de sistemas de classificagdo até processos gravimétricos, processos
hidrometallrgicos, processos de flotacdo e processos de aglomeracdo de

minérios (Etapa 5 da Figura 2.1).

2.3.1 Homogeneizacao na lavra

A mineracao de um depdsito de carvdao onde o minério pode apresentar
caracteristicas de qualidade fora de limites especificados, implica na necessidade
de um maior conhecimento da jazida, de forma a manter e fornecer o produto
final dentro das especificacdes exigidas. Nesses casos, as margens de erro nos
calculos de reserva, assim como, nos calculos de qualidade e de teores

diminuem. Assim, os métodos probabilisticos para determinacdo do risco
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associado a utilizacdo do depdsito tornar-se-do cada vez mais importantes.

Em um depdsito com baixa qualidade e alta variabilidade de teores, em
que se procure trabalhar com o objetivo de obter resultados préximos de um
ponto 6timo, é fundamental o conhecimento detalhado da qualidade do minério
in situ em qualquer ponto na jazida, podendo ser definido com um certo grau de
acuracidade expressa em termos de limite de confianca. Como resultado, o
planejamento da lavra poder ser tracado tendo como base um modelo realistico
do depdsito, permitindo a definicdo de uma seqiiéncia de lavra sobre um modelo

deterministico.

Diferentemente da estatistica convencional, cujo interesse esta focada
exclusivamente na magnitude das variaveis, a geoestatistica preocupa-se tanto
com a magnitude como a distribuicdo espacial que a varidvel assume no
depdsito. Ou seja, a sua teoria sugere que cada amostra existente possua uma
area de influéncia, fazendo com que a estimativa de um ponto espacialmente
posicionado em um local ndo amostrado esteja condicionado preferencialmente
pelos valores das amostras préoximas ao ponto em questdo, em detrimento

daquelas mais distantes.

A geoestatistica utiliza a krigagem como ferramenta de estimativa por
fornecer uma resposta nao tendenciosa, obtida a partir da minimizacao da
variancia de estimativa. Ou seja, a krigagem proporciona, além da estimativa
dos valores para uma variavel espacialmente distribuida, o acesso ao provavel
erro associado a estimativa. Na krigagem, o minério contido em um bloco de
lavra é estimado a partir das amostras contidas no bloco e ao redor dele, através
da atribuicdo de pesos para as amostras de forma a minimizar o erro associado a
estimativa. Este método utiliza recursos computacionais intensivos e se baseia
na resolucao de sistemas de equacgdes para cada bloco utilizando as relagdes de
covariancia. Estas covariancias sao obtidas através do variograma ajustado para

o atributo em estudo e consiste em uma informagao essencial para a krigagem.

A principal vantagem da krigagem sobre os outros métodos € a
possibilidade de fornecer uma medida do erro associado as estimativas feitas.
Porém, Goovaerts (1997) afirma que a variancia do erro fornecida pela
krigagem, denominada variancia de krigagem, é freqlientemente mal usada
como uma medida de confiabilidade da estimativa. A fraca correlagdao entre erro
e desvio padrdo da estimativa confirmam que a varidncia de krigagem nao pode

ser usada diretamente como uma medida de precisdao da estimativa.
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Portanto, a variancia de krigagem é apenas um indice de classificacao da
geometria e tamanho das amostras, ndo sendo util para avaliar o espalhamento
local do erro. Para estimar a incerteza em relagdo a uma estimativa, pode-se
determinar a distribuicao condicional local de probabilidade (dclp) da variavel Z
na localizagdo u por meio de simulacdao condicional geoestatistica e avaliar o
intervalo de variacdo que um conjunto de varidveis randomicas pode assumir
(Pilger, 2000).

A variancia de dispersdo esta relacionada a influéncia do volume de um
bloco de minério nos valores médios de uma determinada variavel. O aumento
do volume do bloco considerado resulta na diminuicdo da variancia de dispersao.
Um impacto direto dessa influéncia do volume do bloco, é que numa lavra
seletiva um bloco de maior volume resultara em menores flutuacdes das
caracteristicas do minério. Sendo assim, o aproveitamento de um minério em

qualquer tipo de lavra é funcdo do volume do bloco considerado.

As unidades de estimativa nao coincidem obrigatoriamente com as
unidades de lavra e com as unidades de controle de lavra, por isso é
fundamental o uso da relacao variancia x volume (Parker, 1979). Esta relacao
pode ser utilizada para prever a variabilidade de um teor (ou de outras variaveis
de interesse), permitindo obter a informacdo necessdria ao planejamento de
parques de homogeneizacao e a definicdo de areas prioritarias de lavra. As
flutuacdoes de teores, existentes a escala didria, semanal, mensal, etc. e
determindaveis com a relagdo variancia x volume, irdo ser Uteis no planejamento

da lavra em jazidas ndao homogéneas (Valente, 1982).

Em um trabalho continuo de planejamento de lavra, as técnicas
geoestatisticas podem ser implementadas fornecendo informacgdes essenciais
para o controle da variabilidade do minério a ser carregado ou do minério ROM
utilizado como produto final. Essas informacdes podem ser utilizadas em planos
de objetivos estacionarios, como o fornecimento de ROM com teor constante e de

caracteristicas médias definidas.

2.3.2 Homogeneizacao em Pilhas

Por melhor e mais eficiente que seja a homogeneizagdo na lavra, o

material que constitui o ROM apresentard algumas variagoes e/ou flutuagées em
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termos de algum (ou alguns) paréametro de qualidade. Essas variacdes devem
ser atenuadas de forma que a alimentagao da usina ou o produto final apresente

a homogeneidade necessaria.

Nos ultimos anos, a capacidade de atenuar as variacdes na qualidade do
minério vem fazendo com que a utilizacdo de pilhas de homogeneizacdo seja um
processo essencial em algumas atividades de mineracao. Quando projetada e
operada adequadamente, as pilhas tém a capacidade de servir como unidade de
armazenamento de material, em adicdo a sua capacidade e potencialidade de

homogeneizar o material ROM.

Hustrulid e Huchta (1995) afirmam que as pilhas de minério podem ser
utilizadas na tarefa de homogeneizagao a fim de assegurar um teor constante do
minério. Segundo Schofield (1980), os seguintes pontos sdo favoraveis a sua

utilizacdo como uma unidade de armazenamento intermediaria:

i As atividades de extracao e producao nao necessitam uma

interacao instantanea como no passado;

ii. Garante ao processo de beneficiamento uma fonte constante de

minério ROM relativamente homogéneo ;
iii. Facilidade na manipulacdo do minério;

iv. Reduz a demanda por automatizagdo complexa das etapas

subseqlientes.

Os seguintes pontos sao favoraveis a utilizacdo da pilha como unidade

homogeneizadora de materiais ROM:

i. A redugao da variabilidade do material de entrada para o
material de saida da pilha pode ser conseguida com o correto

planejamento da pilha;

ii. Materiais provenientes de depdsitos com minério de baixa

qualidade e alta heterogeneidade podem ser utilizados;

iii. O crescimento de exigéncia do controle da qualidade do

material fornecido pode ser satisfeito.
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O material proveniente da atividade de lavra do minério pode apresentar
variagdes/flutuagdes nas suas caracteristicas, estas devem controladas quando
se pretende fornecer um produto de qualidade aceitdvel. As pilhas de
homogeneizagao se caracterizam por reduzir essas variagdes. Na mineragao, um
dos métodos mais simples para suavizar a variabilidade de determinada
propriedade de um minério €& a construcdo de pilhas longitudinais de
homogeneizacdao, pelo descarregamento do minério em longas camadas
elementares ao longo do eixo longitudinal da pilha ou em pilhas elementares,
uma subseqlente a outra (Ferreira et al., 1992). A Figura 2.2 apresenta
esquematicamente a funcdo esperada de uma pilha de homogeneizagao,
atendendo o controle das variacdes dos parametros fisicos e quimicos do
minério. A Figura 2.3 mostra a construcdo da pilha em camadas elementares ao

longo do eixo longitudinal (Figura 2.3 a) e em pilhas elementares (Figura 2.3 b).

Wariabilidade

Tendéncia Tendéncia
wof / T i /

¥ = pardmetros fisicos e quimicos

>

Controle das variagdes na entrada Contrale das variacdes na saida

Fluxo de entrada \ ey,
PILHA GE HOMOGENEIZAQ»&O \%} \\ i Beusdih

Figura 2.2: Homogeneizagao em pilhas.

O tamanho da pilha influencia diretamente o custo operacional em uma
mineragao, ja que a pilha é minério produzido e estocado aguardando para ser
comercializado. O tamanho da pilha estd diretamente relacionado com a
variabilidade natural do depésito (in situ), com a variabilidade a ser obtida para
um certo seqlienciamento de lavra e a variabilidade maxima que o contrato
produtor-consumidor estabelece. Segundo Ferreira et al. (1992), dois aspectos
basicos devem ser considerados no tamanho das instalacdes de homogeneizagao

em pilhas:

i) Econdmicos: o custo de armazenamento e deposicdo do material é
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diretamente proporcional a largura da pilha, enquanto o custo das

correias transportadoras é diretamente proporcional ao comprimento;

ii) Processual: a suavizacdo do desvio padrdo é funcdo da geometria da

pilha e das caracteristicas do material.

(a) (b)

Figura 2.3: Deposicao do material em longas camadas ao longo do eixo

longitudinal da pilha ou em pilhas elementares.

A escolha entre os tipos de pilhas de homogeneizacdo é feita de acordo
com o espaco disponivel, com a localizacdo da atividade de lavra e da usina de
beneficiamento, com a razdao de deposicao e retomada de material e com o tipo
de equipamento utilizado. Para qualquer pilha de homogeneizacao, o proéprio
método de deposicao e de retomada do material, bem como o seu proprio
equipamento, € um homogeneizador (Schofield, 1980). Por fim, a escolha do tipo
de pilha é ditada pela escala de operagao, pelo grau de homogeneizacdo

desejado e pela natureza dos materiais manuseados.

Quando corretamente projetada, a pilha apresenta um principio de
funcionamento razoavelmente simples e, conseqlientemente, muito apropriada
para as circunstancias extremas que geralmente sdo encontradas na mineragao.
A Figura 2.4 apresenta secdes transversais através de pilhas longitudinais
construidas com base em diferentes conceitos. O método das pilhas chevron
envolve a deposicdo do material em leitos ao longo de determinado eixo através
de correias transportadoras ou empilhadores. A utilizacdo deste método pode

provocar a segregacao de particulas de tamanhos maiores de dentro do minério
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para a base da pilha. Os métodos do tipo windrow ou windrow/chevron devem
ser considerados quando for necessario minimizar a variagdao da qualidade do
material retomado causada pelo efeito da segregacdo por tamanho de particulas.
Os métodos do tipo Windrow ou Windrow/chevron ndo serdo abordados nessa

dissertacao por nao se tratarem objeto de interesse desse trabalho.

Figura 2.4: SecgOes transversais para diferentes métodos de deposicdo em

pilhas.

O método das pilhas chevron é muito usual nas mineragdes brasileiras.
Neste método, ilustrado na Figura 2.5, o efeito da homogeneizacdo é obtido da

seguinte forma (Valente, 1982):

i Como resultado da deposicdo do minério ROM em leito por leito, a
alimentacdo da pilha é dividida em pequenas quantidades 4R, onde

4R representa a massa de cada um dos leitos.

ii. Assim, as variacOes das caracteristicas de qualidade que ocorrem no
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material ROM sdo igualmente divididas nos intervalos de 4R.

iii. Devido ao modo de construcdo dessas pilhas, as variacdes entre as

quantidades 4R estarao sobrepostas quando a pilha se completar.

iv. Considerando secdes de corte devidamente orientadas (Figura 2.5),
percebe-se que devido ao efeito de sobreposicdao de parte dos 4R de
cada leito, havera alteracdo nas caracteristicas de variagdo de secao
para secao, sendo estas menores do que as variagdes existentes

entre os referidos 4R.

v. Se cada secao de corte ou fatia de retomada tiver a massa 4K, o
processo de homogeneizacao, neste tipo de pilha, tem de ser
estudado em funcao de 4R, 4K e N, sendo N o nimero de leitos que

a pilha comportou.

O correto dimensionamento de uma pilha de homogeneizagdao consiste,
essencialmente, em selecionar os valores 6timos para os parametros N, 4R e 4K,
de forma a minimizar as variacdes entre os diversos 4K. As variagdes entre os
diversos 4K, sao menores do que as variagdes entre os diversos 4R, porque
haverd um pedaco de cada 4R em cada 4K e se admite que dentro de cada 4R ha

uma homogeneidade aceitavel (ha heterogeneidade entre os diversos 4R).

A forma de deposicao e de retomada do material é importante para a
obtencdo da homogeneizacdao desejada entre os 4K. O aumento do nimero de
leitos (V) reduz a quantidade de material por leito 4R, permitindo que o efeito da
homogeneizacdao em pilhas seja acentuado pela redugdao nas variagdes entre as

secOes de retomada (4K).

As pilhas de homogeneizagao longitudinais sao as mais utilizadas devido
a sua aplicacao na mineragao e simplicidade em relagao aos equipamentos
utilizados, embora outras configuragdes de pilhas, como as pilhas circulares,
também possam apresentar essas caracteristicas. O desempenho de uma pilha

longitudinal do tipo chevron é caracterizado pelos seguintes parametros basicos:
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Xi > variagdes do material de entrada (Vetor Xi ).

Xo > variacdes do material de saida (vetor Xo).

M - capacidade total da pilha, em toneladas (especificacao da

densidade, altura, comprimento e largura).
N - numero de leitos da pilha.
AR - quantidade de material por leito depositado.
4K - quantidade de material por fatia retomada.

Q: - suporte amostral (adequado e constante).

AR - QUANTIDADE DE MATERIAL POR LEITQ DE DEPOSIGAQ

AK - QUANTIDADE DE MATERIAL POR.
FATIA RETOMADA

VARIACAO EM QUALIDADE
ATRAVES DE CADA FATIA

Figura 2.5: Deposicao e retomada na pilha Chevron (Schofield, 1980).
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Em uma pilha de homogeneizacao ideal havera variagdes somente dentro
das fatias retomadas e a média dos valores da distribuicdao de freqliéncia dentro

dessas fatias sera constante para todas as fatias de uma pilha.

Teoricamente, o efeito da homogeneizacdo serd melhor obtido quanto
maior for o nimero de leitos N da pilha, embora numa situacdo real o aumento
de N para além de um determinado nimero deverd ser antiecondmico. Além
disso, conforme o numero de leitos de uma pilha cresce a correlacao entre as
variabilidades da qualidade do material entre os leitos adjacentes cresce até

atingir um ponto maximo (Schofield, 1980).

A homogeneizacdo de uma fatia de secdao transversal é obtida
essencialmente pela sua retomada, verificando-se que a variabilidade do material
torna-se bastante reduzida. Diferentemente do idealizado, a homogeneizagao por
pilhas apresentara variacdes na qualidade do minério dentro de cada fatia, assim
como entre as fatias que formam a pilha completa. A retomada do material reduz
a variacao de qualidade dentro dessas fatias, porém a variacdo dos teores

meédios entre as fatias continuara inalterada.

Considerando ai como a variancia definidora de X, (saida da pilha), a

seguinte relacao é valida:
2 2
= + il
© % TO% @

onde O representa a variancia total de saida da pilha, sendo a soma das

o

variancias interiores amostrais (aé) com as variancias entre as fatias retomadas
(0?7). A pilha de homogeneizagao deve ser projetada visando o controle e a

P ~ . A . . 2
minimizacao das variancias entre as fatias retomadas (J%), sendo que O, =0

significa uma igualdade entre todas as fatias retomadas, ou seja, uma
homogeneidade aceitdvel do material de saida. O projeto da pilha tem como

objetivo assegurar que todas as fatias tenham a mesma composicdo média.

Diversos métodos tém sido testados com o objetivo de projetar e
especificar completamente a homogeneizacao por pilhas longitudinais. Entre
esses processos de homogeneizagao em pilhas, destaca-se o processo gaussiano,
o processo de Monte Carlo, entre outros. Esses processos nao serao abordados

nessa dissertagao.
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2.3.3 Homogeneizacao no beneficiamento

Mesmo apoés passar por varios estagios de preparagdo e homogeneizagao,
incluindo as pilhas de homogeneizacdo, é provavel que numa dada freqliéncia o
minério apresentara variacdes na sua qualidade. Neste momento, as etapas de

beneficiamento sdo utilizadas para garantir a homogeneizacao final do produto.

Todos os passos de um processo de beneficiamento ou metalurgico
podem ser considerados como um homogeneizador, isto €, o material entrado
num moinho, por exemplo, devera ser de alguma forma (em relacao a algum
parametro de qualidade) mais heterogéneo do que o seu material de saida. Isto
é verdadeiro para todos os equipamentos de uma usina de beneficiamento, que
normalmente possuem as suas proprias caracteristicas de homogeneizacgdo,
usualmente fixas para determinados materiais e determinadas condigoes

operacionais.

As etapas de beneficiamento fazem parte da area de tratamento de
minérios, que tem por finalidade colocar o bem mineral em condicdes de ser
utilizado pelas industrias metallrgica, ceramica ou quimica. O universo do
tratamento de minérios é o conjunto de operacbes unitarias de reducdo de
tamanhos, separacdo de tamanhos, separacdo de espécies minerais e separacdo
de sélidos e liquidos, bem como a arte de combind-las em fluxogramas de modo

a obter concentrados e produtos aceitaveis pelo mercado (Chaves, 1996).

Segundo Luz et al. (1998), em um processo simplificado de
beneficiamento de minério, as operagdes unitarias podem ser assim

classificadas:
i. Cominuicdo: britagem e moagem;
ii. Separagao por tamanhos; peneiramento e classificagao;

ii. Concentracdo gravitica, magnética, eletrostatica, concentracao por

flotacao, etc;
iv. Desaguamento: espessamento, filtragem;

V. Secagem.

Os sistemas de beneficiamento de carvdo tém como finalidade basica a

separacao de duas ou mais fracdes de densidades diferentes. As usinas de
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beneficiamento de carvao sdo compostas basicamente dos seguintes sistemas
integrados: circuitos de britagem, beneficiamento de minério grosso em jigue,
beneficiamento de minério fino em hidrociclones, espirais concentradoras e
sistemas auxiliares. A Figura 2.6 apresenta, como exemplo, um diagrama de
beneficiamento de carvao de uma mineragao do sul do Brasil. Cada etapa do
processo de beneficiamento pode assumir a fungdao de homogeneizagdao de
determinada caracteristica do minério, desde o controle da granulometria até o

controle de determinada propriedade do minério de saida.

MINERIO ROM
<
BRITADOR y - BRITADOR
) PENEIRA VIBRATORIA |—>
CONICO DE IMPACTO
1
A PRODUTO
PENEIRA CURVA JIGUE FINAL TIPO 1
PENEIRA
VIBRATORIA
. |
\ 4
- PRODUTO
| CICLONES |—>| FLOTACAO FINAL TIPO 2
A \ 4
ESPIRAIS Ii PENEIRA
| ) —»  FINO
VIBRATORIA
A
MESAS
CONCENTRADORAS [
A
PENEIRA
, T M > FINO
VIBRATORIA
REJEIT0 €+—Y—Y

Figura 2.6.: Diagrama tipico de beneficiamento de carvao.
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2.4 Comentarios finais

Este capitulo abordou a natureza da variabilidade das caracteristicas dos
minérios e os conceitos de homogeneidade e heterogeneidade. Visando a
homogeneizacao das caracteristicas de um minério ROM, as estratégias baseadas
na homogeneizagao na lavra, nas pilhas de homogeneizagao e em usinas de
beneficiamento foram apresentadas. Considerando a perspectiva de
comercializagao de carvao ROM pelas mineragdes do sul do Brasil, a necessidade
de homogeneizagao desse produto final para que atenda as especificacdes
estabelecidas em um contrato produtor-consumidor torna-se fundamental. Este
capitulo procurou abordar as principais caracteristicas das diferentes estratégias
de homogeneizagao, no entanto, com o objetivo de atender a necessidade de um
mercado interessado na reducao de custos para viabilizagao de novos projetos,
esta dissertacao procura aperfeicoar a estratégia de homogeneizacdo na lavra
com utilizacdo de técnicas geoestatisticas através da melhoria na previsao das
flutuacdes de qualidade verificadas in situ. Para isso, o Capitulo 3 introduz a
técnica de simulacdo geoestatistica e aplica sua metodologia em um estudo de
caso de uma mineragdao de carvao do sul do Brasil, que procura controlar a

variabilidade do teor de cinzas no seu produto final ROM.
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Capitulo 3

Simulacao Seqiiencial Gaussiana

Este capitulo revisa os principios de simulacdo seqiencial Gaussiana,
introduzindo essa técnica como ferramenta de aperfeicoamento da estratégia de
homogeneizacdo na lavra. E mostrada a implementacdo da metodologia para
construcao de modelos equiprovaveis da variavel teor de cinzas em um estudo

de caso de mineragao de carvao do sul do Brasil.

3.1 Simulacao estocastica

A idéia basica da simulacao estocastica é acessar a incerteza associada a
estimativa, antes mesmo de tentar alguma predicdo sobre os valores da propria
variavel. Os métodos de simulacdo sdo menos interessados na minimizacao do
erro localmente, no entanto procuram produzir realizacgdes que honrem as
feicoes globais dos dados originais, como o histograma e a continuidade espacial.
A medida da diferenca entre varias realizagdes, que em média reproduzem as
feicdes globais dos dados originais, permite quantificar a incerteza da estimativa
(Costa, 1997).

A simulagdo estocastica tem-se revelado um método util para resolver
uma gama de problemas que vao da fisica nuclear até a previsdao econémica. A
repeticdo das operacdes légico-matematicas do modelo sobre as variaveis de
entrada (que obedecem a determinadas leis de distribuicdo de probabilidade)

torna possivel a obtencdo de uma distribuicdo das resultantes possiveis de
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determinada varidvel e sobre esta retirar conclusées, que podem ir desde uma
simples descricdo da varidvel até a previsdo do seu comportamento em
determinadas condicdes. Em um depdsito mineral sdo consideradas como
variaveis de entrada as varidveis regionalizadas que obedecem a uma lei de

distribuicdo de probabilidade e a uma funcdo de covariancia.

Segundo Deutsch & Journel (1998) a simulagdo estocastica é o processo
de construir realizagdes igualmente provaveis das varidveis aleatorias
componentes de um modelo de fungdes aleatérias. Cada uma das realizag0es,
também conhecidas como imagens estocasticas, devem refletir as propriedades
impostas no modelo de fungdo aleatéria. As simulagdes podem ser ditas
condicionais quando assumem nos pontos amostrais os mesmos valores que
aqueles observados, ou seja, o modelo simulado é dito condicionalmente
simulado se ele honrar os valores nos pontos amostrados e reproduzir as
mesmas caracteristicas da dispersdao dos dados originais, i.e, a média, a

variancia e covariancia (variograma).

A simulacdo estocastica condicional é a ferramenta para geragdao de
modelos de blocos para um depdsito mineral baseado e condicionado aos
mesmos valores e estatisticas dos dados originais. Esses modelos representam o
mesmo depdsito e sdo todos condicionados a reproduzir os dados originais e a
serem representacdes igualmente provaveis do verdadeiro depdsito. Uma série
de modelos simulados do depdsito pode representar ou capturar a incerteza
sobre a descricao do verdadeiro depdsito mineral, ou seja, a intensidade de

incerteza associada as estimativas pode ser avaliada.

A simulagao condicional foi inicialmente desenvolvida para corrigir o efeito
de suavizagcdo mostrado nos mapas produzidos por algoritmos de krigagem. Os
mapas produzidos por krigagem sao constituidos por médias ponderadas moveis
dos dados originais, e possuem uma menor variabilidade espacial que os dados.
Segundo Deutsch & Journel (1998), a simulacao difere da krigagem ou de

gualquer outro algoritmo de interpolagao por dois aspectos principais:

i Na maioria dos algoritmos de interpolacao, incluindo a krigagem, o
objetivo é gerar a melhor estimativa local da variavel, sendo assim Unica
e alheia a estatistica resultante das estimativas quando tomadas juntas.

Na simulacdo, a reproducdo das estatisticas (histograma e variograma) e
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caracteristicas globais tem prioridade em relagcao a acuracidade local.

ii. Com a excecdo da hipdtese de um modelo Gaussiano de erros ser
assumido, a krigagem fornece apenas uma medida incompleta da
acuracidade local, e nenhuma apreciacdo da acuracidade conjunta
guando muitas locagbes sdo consideradas juntas. As simulagdes sao
desenvolvidas especificamente para fornecer as medidas de acuracidade,
tanto locais quanto globais. Estas medidas sao dadas pelas diferengas
entre L valores simulados alternativos em qualquer localizagao
(acuracidade local) ou os L campos simulados alternativos (acuracidade

global ou conjunta).

Segundo Journel & Huijbregts (1978), os objetivos da simulagao e da
estimativa sdo, normalmente, incompativeis. Como mostra a Figura 3.1,
mesmo que a curva dos valores estimados Z*(x) é, em média, mais préoxima da
curva real Zy(x), a curva de valores simulados Z*.(x) é a melhor reproducao das
flutuacOes da curva real. A curva dos valores estimados é preferivel para locacdo
e estimativa de reservas, enquanto que a curva de simulagao é preferivel para
estudo da dispersdao das caracteristicas destas reservas, considerando que a

curva real s6 é conhecida realmente nos pontos amostrados x;.

Legenda:

Realidade:

Simulagao
condicional:

Krigagem:

Valores conhecidos:

O

=

Figura 3.1: Comparacao entre valores reais, estimados por krigagem e

simulados condicionalmente.
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Tradicionalmente, a operacdo de controle de teores e planejamento de
lavra é feita, utilizando-se um modelo de blocos gerado por um estimador
tradicional, geralmente krigagem ordinaria de blocos, a qual realiza a melhor
estimativa (ndo tendenciosa e com menor erro) a partir das amostras
disponiveis. No entanto, esse procedimento é incapaz de incorporar a incerteza
associada a estimativa. A variabilidade dos valores estimados € menor que a

variabilidade dos dados originais (Costa, et al., 1998).

Diferente da krigagem, os métodos de simulagdo geoestatistica tém
como objetivo reproduzir a variabilidade in situ, e a continuidade espacial dos
dados originais, pela geracdao de imagens equiprovaveis, condicionadas aos
dados, que reproduzem as caracteristicas estatisticas de 1° e 2° ordem dos
dados amostrais. Desse modo, a intensidade de incerteza associada as
estimativas pode ser avaliada (Goovaerts, 1997). A Figura 3.2 esquematiza os
resultados tipicos obtidos por simulacdo e estimativa para um painel de lavra

constituido, por exemplo, de 12 blocos.

SIMULACAD ESTIMATIVA

‘ 5 I 5 A

L] & 8 &
7 A 5 Z

b .Ej zi z? 'za

["n ["ﬂ ® L 9 L
Z Z Z | Lufling %

A 5 Ay In Iy

i”l]] [“]] ”] ® L f &
& o 7, | Lollihy, Zo

Figura 3.2: Esquema representando um modelo simulado, onde se tem
acesso a variabilidade de cada bloco e um modelo estimado, que fornece apenas

o valor médio local.

3.2 Simulacgao seqiiencial Gaussiana

O principio da simulacdo seqiiencial € uma generalizacdo da idéia de
derivar um valor de uma variavel aleatoéria Z(u) de sua distribuicdao condicional

de freqliiéncia acumulada local, a partir da relagdo de covariancia/variograma dos



28

valores amostrais proximos, incluindo os dados originais e aqueles simulados
préximos (Isaaks, 1990).

A simulacdo sequencial gaussiana é a aplicacdo dos principios da
simulacdo seqlencial para funcdao randdmica com distribuicdo gaussiana. O
processo de simulacao sequencial Gaussiana foi implementado com os algoritmos
da GSLIB (Deutsch e Journel, 1998). Um fluxograma para a simulagdao seqliencial

Gaussiana € apresentado na Figura 3.3.

Anglize dos dados

!

Transformaco gaussians

Andlize estrutural (Variografia)

¥
Yerificagio de
mubtinar malid ade

!

Selecio sleatdris de um
hloco a =er simulado

!

Estimativa da distribuicfo condicional local de
probakilidade do bloco selecionado

b

Selecio alestdria de um valor da distribuico condicional local
- de probahilidade estimada

k

Incluzdo do valor sitmulado no banco de
dados original

MEo Todos 0z nos do
grid foram Retro - A
- estimados? transformagao
Fim

Figura 3.3: Fluxograma para simulagao seqliencial Gaussiana.
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3.2.1. Analise dos dados

Um estudo de caso foi realizado em um depdsito de carvao localizado no
sul do Brasil, na bacia carbonifera de Santa Catarina. O conhecimento das
flutuacGes do teor de cinzas em uma mina de carvao é de grande importancia
para o planejamento da lavra, especialmente quando o produto final é carvao
ROM fornecido para centrais térmicas observando limites maximos de teor de

cinza.

Nesse estudo, foram utilizados 239 furos de sonda contendo a espessura
da camada de carvdo existente e a analise do teor de cinzas no furo. O banco de
dados completo é apresentado no Anexo A. As Figuras 3.4 e 3.5 apresentam a

localizagao das amostras utilizadas.

6852000 7

6851000 ® +

6850000 PY 7

6849000 Y 7
E

6848000 7

6847000 ° =

6846000 7

L
6845000 7

[ J l l I f
647000 648000 649000 650000 651000 652000 653000
(m)

Figura 3.4: Mapa de localizagcao das amostras utilizadas de espessura.
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Figura 3.5: Mapa de localizacdo das amostras utilizadas de teor de

cinzas.

Para a simulacdo em blocos, uma varidvel regionalizada deve ser aditiva,
isto €, o valor médio de uma variavel sobre um determinado volume ou area
deve ser simplesmente a média aritmética de todos os n valores ai presentes.
Desse modo, a variavel teor de cinzas ndo é aditiva, uma vez que as amostras
foram coletadas em diferentes espessuras de carvdo. Assim, €& necessario
calcular a acumulagdo da variavel teor de cinzas, para torna-la em igual suporte.
A acumulacgao pode ser obtida multiplicando os valores originais do teor de cinzas
pela espessura correspondente amostrada e pela densidade, que nesse caso foi
considerada constante. Dessa forma, os valores da simulacao final para a
variavel propriamente dita podem ser obtidos dividindo a acumulagao simulada
por sua respectiva espessura simulada, bloco-a-bloco (Stangler, 2001). A Figura

3.6 apresenta um mapa de localizacdo das amostras para a varidvel acumulacao.
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Assim, as varidveis efetivamente submetidas ao processo de simulacdo

seqliencial Gaussiana serao:

i espessura (m);

ii. acumulacgao do teor de cinzas (%.m).

6852000 L Acumulagao (%.m
® 94 --- 100
) 100 --- 150
150 --- 200
e o0 200 --- 250
6851000 ¥ - 250 —— 300
oe® &
® o
6850000 ® ° B
°®
e o ° °
6849000 n
® o
= ®
°®
6848000 n
°
°
)
)
6847000 ® n
°
6846000 n
°
)
6845000 n

\ \ \ \ \ \ 1
647000 648000 649000 650000 651000 652000 653000
(m)

Figura 3.6: Mapa de localizacdo para a variavel de acumulacdo de cinzas.

As estratégias de amostragem, por diferentes motivos, tendem a gerar
zonas preferencialmente amostradas. A amostragem é dita preferencial quando a
localizagdo dos dados ndo é nem regular nem randomicamente distribuida pela
area de estudo. Para obtengdo de uma estimativa que represente a média global
de um determinado parametro, faz-se necessario encontrar alguma forma de dar
pesos para amostras individuais, de maneira que o agrupamento causado pela

amostragem nao tenha influéncia na estimativa.
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Nesse estudo, utilizou-se dois métodos de desagrupamento (Isaaks &
Srivastava, 1989) que utilizam a combinagdo linear dos pesos de todas as
amostras disponiveis para a determinacdo da média. No primeiro método,
denominado método dos poligonos, determina-se uma regido de influéncia para
cada amostra. Essas areas sao utilizadas como pesos de desagrupamento. O
segundo método, conhecido como Método das Células Moveis para
desagrupamento, utiliza o conceito de janelas mdveis para calcular o nimero de
amostras que caem em determinada célula. O peso de desagrupamento dado a
uma amostra é inversamente proporcional ao nimero de outras amostras que
caem no mesmo tamanho de célula.

No método dos poligonos, cada amostra do banco de dados possui um
poligono de influéncia em que qualquer ponto dentro desse poligono é mais
proximo do que qualquer outra amostra no entorno. As extremidades da area
global requerem um tratamento especial. Uma amostra locada perto de uma das
extremidades da area de interesse pode ndo estar completamente cercada por
outras amostras, podendo ocasionar a impossibilidade de se ter um poligono
fechado. Uma solucdo seria a escolha de um limite natural, imitando um contato
geoldgico, ou mesmo o limite da jazida.

A utilizacdo das areas dos poligonos de influéncia como pesos permite o
desagrupamento dos dados. Amostras agrupadas tendem a possuir pesos
menores correspondentes a poligonos de influéncia menores. A média, pelo

método dos poligonos, pode ser calculada como:

mZ%Zn:WaXZ(uU) (3.1)

onde: m é a média desagrupada, A é a area de estudo, w, a medida de area do
poligono centrado na amostrada a ser desagrupada e Z(u,) o valor da amostra

no vetor de coordenadas u, .

No método das células modveis, a drea em estudo é dividida em regides
retangulares chamadas de células. Cada amostra recebe um peso inversamente
proporcional ao nimero de amostras que estao dentro da mesma célula. Assim,
amostras agrupadas recebem pesos menores, uma vez que as células em que

essas amostras se encontram irdo conter muitas outras amostras.
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A média pode ser expressa como:

m = iAaXZ(ua) (3:2)

a=1

onde: m € a meédia desagrupada e A, sdo os correspondentes de
desagrupamento.

A Figura 3.7 mostra um esquema comparativo dos dois métodos de
desagrupamento. Nas Figuras 3.8, 3.9 e 3.10 sdo apresentados os histogramas
originais e os histogramas desagrupados pelo método dos poligonos para as

variaveis espessura (m), teor de cinzas (%) e acumulacdo de cinzas (%.m).

Analisando os histogramas percebe-se a mudanca na média, mediana e
quartis dos dados desagrupados em relacdo aos dados originais, indicando a
amostragem preferencial em regiao de altos valores para o caso da espessura e
em regides de baixos valores no caso do teor de cinzas. O histograma de
acumulagcdo apresenta as mesmas caracteristicas de agrupamento, uma vez que

se trata da combinacdao das amostras dessas duas variaveis.
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Figura 3.7: Duas técnicas para desagrupamento dos dados: método dos

poligonos (a) e método das células méveis (b).
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Figura 3.8: (a) Histograma dos dados originais para espessura (%).
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(b) Histograma dos dados desagrupados para teor de cinzas (%).
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Figura 3.9: (a) Histograma dos dados originais para teor de cinzas (%).
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Figura 3.10: (a) Histograma dos dados originais para acumulagao de
cinzas (%.m). (b) Histograma dos dados desagrupados para acumulagao de

cinzas (%.m).

3.2.2. Transformacao Gaussiana

Na simulacdo sequencial Gaussiana, a idéia de derivar um valor de uma
distribuicdo é baseada em fungGes randémicas multiGaussianas. No caso de
distribuicbes Gaussianas, a distribuicdo condicional de freqliiéncia acumulada
local é estimada por meio da krigagem simples (KS), a qual define a média e a
variancia da distribuicdo. Uma vez que existe uma distribuicdo condicional
estimada por krigagem simples, pode-se amostrar randomicamente um valor

dessa distribuicao e, assim, gerar teores simulados para o bloco correspondente.

A maneira de tratar a fungao de probabilidade cumulativa condicional
local como sendo multiGaussiana é assumindo a distribuicdo normal dos dados. A
inconveniéncia da necessidade de que os dados apresentem uma distribuicao
normal é que raramente os dados reais apresentem tal comportamento. Dessa
forma, existe a necessidade de se recorrer a transformacao dos dados originais
para o espago normal (Goovaerts, 1997).

Segundo Goovaerts (1997), estando os dados agrupados, o processo de
normalizacdo € realizado considerando os pesos de desagrupamento. A
normalizacao dos dados foi realizada de acordo com o algoritmo do programa

nscore da Gslib (Deutsch e Journel, 1998). As Figuras 3.11 e 3.12 mostram a
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distribuicdo dos dados normalizados para a espessura da camada de carvao e
para a acumulacao de cinzas, respectivamente. Note que a normalizagao dos

dados garante que a distribuicdo normal apresente média igual a zero e variancia

igual a um.
.200_] _
] — Numero de dados 239
. Média: 0.00
150 _| ] | Desvio padrao: 1.00
i Coef. de var.: indefinido
E Maximo: 3.57
H 100 Quartil superior: 0.67
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i Minimo: -3.19
050_]
-Unn | T T T | ‘ T T T | T T 1
4.0 2.0 0 20 40

Acumulagdo de cinzas (% .m)

Figura 3.11: Histograma dos dados normalizados para espessura.
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Figura 3.12: Histograma dos dados normalizados para acumulagao de

cinzas.
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3.2.3. Continuidade espacial

Apds a devida normalizacao dos dados, a etapa seguinte consiste da
andlise da continuidade espacial dos dados. O estudo da continuidade espacial
tem inicio com o calculo de um variograma omnidirecional, no qual todas as
direcoes possiveis estdo representadas em um Unico variograma. Isto ndo
implica que a continuidade espacial dos dados seja a mesma em todas as
diregdes, apenas indica uma estruturacdo espacial média apresentada pelos
dados, uma vez que possui um numero maior de pares de amostras que

qualquer variograma direcional.

Com o objetivo de construir um modelo que capture as principais
caracteristicas espaciais do atributo em estudo, parte-se para a determinacao
dos variogramas direcionais. O processo de modelamento necessita de uma série
de decisbes do wusuario, as quais devem ser confirmadas pelos dados
experimentais e por informacdes auxiliares sobre o comportamento do
fenOmeno. Entre essas decisbes estdo se o modelo ajustado é isotrépico ou
anisotropico, o numero e tipo de modelos a usar e os parametros desse modelo.
Através do modelamento variografico ajustado podemos determinar o
comportamento espacial do fendmeno com as direcdes de maior € menor
continuidade espacial.

Nas equacdes 3.3 e 3.4 e nas Figuras 3.13 e 3.14 é mostrado o modelo
de continuidade espacial ajustado para os dados normalizados nas direcdes de
maior e menor continuidade para a variavel espessura e a varidvel acumulagao
de cinzas.

Para a espessura,

IN-S hE-W IN-S hE-W
h)=0,18+| 0.25.5ph , +0,57.5ph : 3.3
y { P (l)[ 544 " 386 } P <2’[ 4616 " 1219 ﬂ (3:3)

e para acumulagao de cinzas,

hN-S hE-W IN-S hE-W
1) =02 +|0,29.5ph , +0,51.5ph , 3.4
) { P (1)[ 432 " 369 } ” (2{ 5200 " 1271 ﬂ (34
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normalizados de acumulagao de cinzas. Variograma experimental (pontos) e
modelo ajustado (linha continua) na direcdo de minima (E-W) e maxima (N-S)

continuidade.

As duas varidveis apresentaram as mesmas direcbes para a minima e

maxima continuidade espacial. Acredita-se que isso ocorra pela influéncia que os
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dados de espessura exerce na acumulacao das cinzas, interferindo na

continuidade espacial da varidvel acumulagao.

3.2.4. Verificacao de multinormalidade

A simples normalizacdo dos dados originais ndo garante que o modelo da
funcdo randémica FR seja multinormal, garante apenas que a distribuicdo
univariada esteja no espago normal. Apesar da necessidade de se testar a
normalidade da distribuicdo nos niveis bivariados, tri-variados até n-variados, so
é possivel a verificacdo até o nivel bivariado. Segundo Deutsch & Journel (1998),
existem diferentes maneiras de testar a binormalidade dos dados, sendo que
quando a binormalidade for verificada, a multinormalidade da distribuicdo podera
ser assumida. Para testar a binormalidade dos dados de espessura e acumulagao
de cinzas, utilizou-se o teste de binormalidade que considera a relagao
madograma/variograma. Nesta relagao (Equagdo 3.5), o valor resultante deve se

aproximar a constante 0.564 quando verificada para distintas distancias h (/ags).

= 0,564 (3.5)

onde:

20 = E[ [r(x + by - Y ()
2, = E{ [ [+ 1y -y}

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam os resultados do teste para a variavel

espessura e para a variavel acumulagao de cinzas.
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Tabela 3.1. Resultados do teste de binormalidade baseada na relagao

madograma/variograma para a variavel espessura.

Nimero de| Madograma Variograma Razao
pares experimental | experimental | madograma/variograma
416 0,3524 0,4174 0,5454
3290 0,4154 0,5756 0,5476
4716 0,4751 0,7283 0,5567
5744 0,5314 0,8739 0,5685
6442 0,5939 1,0527 0,5788
6476 0,6008 1,0973 0,5736
6032 0,5641 0,9890 0,5672
5474 0,5436 0,9183 0,5672
4882 0,5583 0,9559 0,5710
4264 0,6388 1,1846 0,5869
3168 0,7196 1,5035 0,5869
2320 0,8041 1,8268 0,5949

Tabela 3.2. Resultados do teste de binormalidade baseada na relacao

madograma/variograma para a variavel acumulagao de cinzas.

Nimero de| Madograma Variograma Razao
pares experimental | experimental | madograma/variograma
416 0,3735 0,4722 0,5435
3290 0,4260 0,5909 0,5542
4726 0,4756 0,7261 0,5581
5762 0,5333 0,8883 0,5659
6454 0,6006 1,1058 0,5711
6496 0,6041 1,1408 0,5656
6076 0,5759 1,0633 0,5585
5562 0,5593 0,9900 0,5622
4976 0,5721 1,0072 0,5701
4314 0,6333 1,1870 0,5813
3204 0,7189 1,5731 0,5732
2344 0,8191 1,9492 0,5867
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3.2.5. Geracgao dos modelos simulados

A geracao dos modelos simulados tem inicio com a definicdo de um
caminho aleatério através do qual cada ndé do grid ou bloco seja visitado e
consequientemente simulado. Existem N pontos a serem simulados e M dados
originais, sendo {[z(u,), a=1,....M<NJ}. Para cada n6 ou bloco visitado é
realizada a estimativa da distribuicao condicional local de probabilidade (dclp)
através dos M dados originais e da krigagem simples com média e variancia
representadas nas Equagdes 3.6 e 3.7. Na dclp estimada no ponto u, é
selecionado aleatoriamente um valor dessa distribuicdo, esse valor (x) sera o
dado simulado nessa localizacdo, que sera adicionado ao banco de dados
original. O novo banco de dados sera {[z(u.), a=1,....M + x]}. Todos os pontos
do grid ou blocos sdo visitados até que todas as localizagdes possuam um valor
simulado. Para a geracdo de outras realizagdes igualmente provaveis da variavel
de estudo um novo caminho aleatério é escolhido e as etapas para geracao de

valores simulados nas N localizagdes sao repetidas (Dimitrakopoulos, 2001).

Média:  Zg () =E{Z(u,)/M + x} (3.6)

Variancia USKZ(ul) =Var{Z(u,)/ M + x} (3.7

Segundo Costa (1997), um numero de 50 a 100 simulacdes é
considerado suficiente para mapear a incerteza associada a estimativa do
atributo geoldgico. Dessa forma, a rotina sgsim (Deutsch & Journel, 1998) foi
utilizada para a geracdao de 70 realizacdes de cada uma das varidveis de
trabalho. As etapas da simulagdo seqliencial Gaussiana sao implementadas nessa
rotina. No Anexo B sdo apresentados os arquivos de parametros utilizados na

rotina sgsim.

A area simulada, assim como a quantidade, a posicao e o tamanho dos
blocos simulados sdo idénticos para a varidvel espessura e para a variavel
acumulagao. As variaveis de estudo foram simuladas em blocos de 20 x 20
metros. Devido a area simulada ser relativamente extensa nas suas dimensoes,
a simulacao em um suporte pontual torna-se computacionalmente proibitivo.

Dessa forma, determina-se um tamanho minimo de bloco que permita a melhor
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discretizacdo da area e onde a variancia perdida pela mudanca de suporte seja

insignificante.

As simulagOes sao geradas utilizando os dados normalizados resultando
em valores simulados no espaco normal. A retro-transformagdo dos dados
simulados no espaco normal para o espago original é realizada utilizando o
caminho inverso utilizado na normalizacdo inicial. A Figura 3.15 apresenta trés
realizagbes escolhidas aleatoriamente entre as 70 simulagdes geradas para

espessura e acumulagao de cinzas.

O processo de simulacdo da varidvel acumulacdo de cinzas compreende
uma etapa intermediaria para a obtencdo de valores simulados para a variavel
de qualidade original. Os valores simulados para o teor de cinzas, do qual se tem
interesse efetivo e ndo na sua acumulacdo, foi obtido indiretamente através da
divisdo dos valores dos blocos simulados em 70 realizagdes da variavel
acumulacao pelos blocos correspondentes simulados para espessura. A Figura
3.16 apresenta os resultados obtidos indiretamente para o teor de cinzas em

trés realizagcdes tomadas aleatoriamente das 70 geradas.

Analisando as realizagbes individuais para espessura, acumulagao de
cinzas e teor de cinzas apresentadas nas Figuras 3.15 e 3.16 nota-se que as
principais caracteristicas mostradas pelos dados originais nas Figuras 3.4, 3.5 e
3.6 sao reproduzidos, entretanto os modelos sao diferentes entre si. A utilizacao
desses modelos simulados requer que 0os mesmos sejam validados para verificar
se reproduzem as caracteristicas de primeira e segunda ordem dos dados

condicionantes.

3.2.6 Validacao das simulagoes

Segundo Deutsch & Journel (1998) a reproducao das caracteristicas de
primeira (histograma) e segunda ordem (variograma) raramente sao atingidas
pelas realizagdes geradas por simulagdo. Isto se deve as chamadas flutuagdes
ergddicas, cuja magnitude é controlada por diversos fatores tais como o
algoritmo utilizado para gerar as realizacdes, a densidade de dados

condicionantes, os parametros do variograma, entre outros.
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ACUMULACAO DE CINZAS
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Figura 3.15: Trés realizagbes escolhidas aleatoriamente

espessura e para a variavel acumulagao.
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Figura 3.16: Trés realizacbes escolhidas aleatoriamente para o teor de
cinzas obtido indiretamente.

A validacao das simulagdes deve ser verificada tanto no espago normal
como no espaco original. A reprodugao do momento de segunda ordem pode ser
verificado na Figura 3.17, onde sao apresentados os variogramas experimentais
dos dados simulados de cinco realizagdes escolhidas aleatoriamente e
comparadas ao modelo de continuidade espacial dos dados originais no espaco
normal para as varidveis espessura e acumulacdo. Na Figura 3.17, as linhas
pretas referem-se as cinco realizacdes tomas aleatoriamente e a linha continua
vermelha ao modelo variografico utilizado.

A Figura 3.18 apresenta os histogramas no espacgo original dos dados
simulados de trés realizagdes das variaveis espessura e acumulagcdo. Note que os
dados simulados reproduzem as caracteristicas de primeira ordem dos dados

originais com algumas diferencas ocasionadas pelas flutuagdes ergddicas.
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As simulacOes obtidas indiretamente para a varidvel cinzas sao validadas
através dos mapas gerados para cada realizacdo. A Figura 3.16 apresenta trés
dessas realizacdes, onde se percebe visualmente que as caracteristicas
apresentadas pelos dados originais sao reproduzidas, como por exemplo, a maior
continuidade a NS. Além disso, as caracteristicas de primeira ordem dos dados
originais de cinza sao verificadas através dos histogramas gerados a partir das
trés realizagcdes tomadas aleatoriamente. A Figura 3.19 apresenta os
histogramas para os valores simulados indiretamente para o teor de cinzas nas
trés realizagdes escolhidas.

Através das Figuras 3.15, 3.16, 3.17, 3.18 e 3.19 verifica-se a
reprodutibilidade das caracteristicas de primeira e segunda ordem dos dados
originais nas realizagdes escolhidas tanto no espago normal como no espago

original.
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Figura 3.17: Reprodugao dos variogramas no espago normal para as
direcdes de menor e maior continuidade para espessura (a € b) e acumulagao de

cinzas (c e d).
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Figura 3.18: Histogramas das espessuras e acumulagdes de cinzas no

espaco original das trés realizagdes mostradas na Figura 3.15.
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Figura 3.19: Histograma dos valores de cinzas das trés realizages

mostradas na Figura 3.16.

3.3 Comentarios finais

Neste capitulo foi apresentada a técnica de simulacdo seqliencial e a
aplicacdo da sua metodologia em um depésito de carvdo do sul do Brasil onde se
deseja mapear a variabilidade do teor de cinzas na camada de carvao. Apods a
geracao dos modelos para as varidveis espessura e cinzas, os mesmos foram
validados de forma a garantir a reproducdo das caracteristicas dos dados
originais pelos modelos. No préximo capitulo, esses modelos serdo associados a
estratégia de homogeneizacdo como uma ferramenta de aperfeicoamento do

controle das flutuacdes da qualidade do minério in situ.
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Capitulo 4

Estratégia de homogeneizagcao incorporando

incerteza

Este capitulo apresenta a utilizacdo dos modelos simulados para acessar
a incerteza associada ao atributo de interesse cinzas em um projeto de lavra
subterrdnea de carvdo. E realizado o pds-processamento dos modelos visando
incorporar a incerteza como forma de aperfeicoamento da estratégia de
homogeneizacao através de lotes de minério ROM com caracteristicas previsiveis.
Sao analisados diferentes tamanhos de lotes associados a capacidade produtiva
da lavra de forma a manter o produto final dentro de especificacoes

estabelecidas.
4.1 Teor de cinzas

Ainda que quaisquer substancias que reajam quimicamente com o
desprendimento de calor possam ser consideradas como combustiveis para
determinados fins, os combustiveis considerados industrialmente importantes
sao mais restritos. Esses sdao os materiais carbonaceos, comumente disponiveis,
e que podem ser queimados facilmente ao ar atmosférico com desprendimento

de grande quantidade de calor facilmente controlavel.
Os elementos quimicos que entram na composicdo da maioria dos
combustiveis sdao: carbono, hidrogénio, oxigénio, nitrogénio e enxofre. A

qualidade do combustivel é dada pelos elementos C e H; o S, apesar de
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combustivel, é indesejavel. O oxigénio diminui a quantidade de calor unitario
desprendido, pois é considerado como ja combinado com hidrogénio, e o N
também ndo é desejavel, pois ndo apresenta no campo da combustdo, reacdo

com oxigénio com liberacdo do calor (Witer, 1995).

As cinzas sdao o residuo solido de uma combustdo de um combustivel
solido. As cinzas de um carvao mineral, interesse desse estudo, podem ser
intrinsecas ou acidentais. As intrinsecas sao constituidas pela matéria mineral
procedente do vegetal que originou o carvao mineral. A matéria mineral
acidental é constituida por argila ou outra matéria inorganica depositada
juntamente com o carvao. As cinzas sao formadas pelo residuo inorgéanico que
permanece apdés a combustdo do carvao mineral, e ndo apresentam a mesma

composicao quimica da matéria mineral original.

Teores elevados de cinza prejudicam o carvao na sua qualidade de
combustao, embora uma certa quantidade deva sempre existir para protecao das
grelhas de combustdo. A presenca de elevados teores de cinza, caso dos carvoes
brasileiros, pode impedir a sua utilizacdao nas condicdbes em que se encontra na
natureza, obrigando a um refino do mesmo para que apresente as caracteristicas
adequadas para a queima. Apesar de suas limitacdes, os carvoes brasileiros
podem ser queimados de forma satisfatéria em um determinado gerador de
vapor, sendo a sua escolha devido primeiramente a fatores econémicos. Para
tanto, é significativa a procura por um carvao que produzird vapor pelo menor
custo global, incluindo-se preco posto mina, transporte, estocagem, manuseio,

custos de operagao e manutencgao.

Para este estudo, o combustivel a ser utilizado em uma usina compde-se
de carvdo betuminoso de alta cinza. No projeto da usina de queima, o carvao
bruto ndo sofrera um beneficiamento completo, isto €, ndo sera lavado em jigue,
restringindo a sua preparacdo a uma escolha manual e posterior britagem. A
utilizacdo de carvao ROM apresenta beneficios ambientais pela ndo producao de
rejeitos advindos das usinas de beneficiamento. As caracteristicas de qualidade
do carvao ROM produzido na mina subterranea, depois de sofrer uma escolha
manual de rochas do teto das galerias e uma britagem, serdao exatamente as
especificadas pelo projeto da usina. O limite estabelecido pelo projeto da usina
para o teor de cinzas no minério fornecido é de 60 % de cinzas, com tolerancia

de + 3%. Portanto, torna-se de extrema importancia o controle das variacdes do
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teor de cinzas in situ para que o lote de minério entregue na usina ndo sofra

multas contratuais.

4.2 Pos-processamento dos modelos

Os modelos gerados por simulagao seqliencial gaussiana permitem a
modelagem da incerteza associada aos valores estimados para o teor de cinzas.
Com as 70 simulacdes geradas para a variavel de estudo, é possivel quantificar a
variabilidade do teor de cinzas, a fim de que se possa avaliar suas flutuagdes em

determinado bloco ou painel de lavra.

Goovaerts (1997) apresenta varios métodos para analisar a incerteza
local em depdsito mineiro utilizando simulacdes geoestatisticas. Nesse estudo,
foram utilizados o coeficiente de variacao (CV) e a medida de probabilidade de
exceder um dado valor minimo como forma de avaliar e visualizar as flutuagdes
do atributo cinzas bloco-a-bloco nas 70 realizagbes processadas no Capitulo 3.
Os resultados gerados por estes dois métodos constituem ferramentas
importantes na orientacdao do planejamento de lavra e na tomada de decisdes de

projeto.

4.2.1 Mapa de variabilidade

O coeficiente de variacao (CV) representa a dispersao dos valores
simulados para cada bloco em torno da média destes. O coeficiente de variagdo é

dado por:

Q

S 4.1)

cr, e
b XS

loco

onde CV bloco é o coeficiente de variacdo bloco-a-bloco; O4é o desvio padrao

dos 70 valores simulados para cada bloco, e Xs é a média destes valores.



51

A Figura 4.1 apresenta o mapa de variabilidade do teor de cinzas no
depdsito em estudo, gerado a partir dos resultados obtidos para o coeficiente de
variacdo. As areas com baixa densidade amostral apresentaram variabilidade
elevada, implicando em zonas de maior incerteza quanto ao valor estimado para
o teor de cinzas. Estas areas merecem um cuidado especial, pois se trata de
locais onde as flutuagdes do teor de cinzas serao mais significativas.

Coefisiente dewariagia
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9 008 to 000
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Figura 4.1: Mapa de variabilidade mostrando a incerteza em relagao aos
blocos considerando as 70 realizagdes de teor de cinzas.

4.2.2 Mapa de probabilidade

As medidas locais de incerteza possibilitam ainda identificar zonas que
possam ser mineradas com maior probabilidade de ndo exceder os limites
toleraveis de cinza, possibilitando a reducdo nos custos de um projeto mineiro. A

Figura 4.2 apresenta dois mapas gerados a partir da combinagcdao das 70
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realizacdes mapeando zonas de incerteza sobre a otica probabilistica. Os mapas
mostram a probabilidade do limite inferior de 57% e do limite superior de 63%
de cinzas serem excedidos. E possivel verificar que existem porcdes da area de
estudo que apresentam baixas probabilidades de excederem o limite inferior e
superior. Algumas dessas areas, como a destacada nos mapas, sao coincidentes,
0 que significa que existe uma grande probabilidade dos blocos nessa area
apresentarem teores de cinzas dentro dos limites estabelecidos. Essa informagao
quando incorporada ao planejamento de lavra permite o fornecimento de minério
ROM diretamente da mina ao consumidor final, sem a necessidade de processos

de homogeneizagao.

Probabilidade < 57% de cinzas Probabilidade > 63 % de cinzas

6852330 6852330

Prob. (%)

100
-90
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r70

Norte(m)
Norte(m)

6844390,

6844390,
645490.00

Este(m) 653490.00 Este(m)

64549000 §53490.00

(a) (b)

Figura 4.2.: Mapa apresentando a probabilidade dos limites inferior (a) e
superior (b) de cinzas serem excedidos. Em destaque &rea com alta
probabilidade de conter teores de cinzas dentro do intervalo estabelecido (60% =%
3%).

4.2.3 Selecao de modelos

A utilizagdo dos modelos gerados por simulacdo estocastica no
planejamento da lavra e na estratégia de homogeneizacao baseada em técnicas
geoestatisticas torna-se relativamente complicada devido a quantidade de

cenarios gerados para o depdsito. Desta forma, para incorporar a incerteza
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proporcionada pelos modelos simulados no planejamento de lavra e assim
verificar o impacto da variabilidade na estratégia de homogeneizacdo em lotes,
decidiu-se pelo ordenamento das simulacdes pela média dos teores de cinzas. Os
cenarios escolhidos para posterior andlise foram o cendrio de menor média,
maior média, mediana, quartil inferior e quartil superior. A Tabela 4.1 apresenta
as simulagdes escolhidas, sua média e variancia. Além desses cinco modelos,
utilizou-se, ainda, o modelo gerado pela média dos setenta valores simulados
para cada bloco (E-TYPE). Um modelo obtido pelas médias dos blocos de todas
as simulacdes tende a ser muito proximo a um modelo obtido por krigagem
ordindria, o que ocasiona o aparecimento do mesmo efeito suavizador verificado

em um mapa gerado por krigagem.

Tabela 4.1. Simulagdes escolhidas, sua média e variancia.

Cendrio Simulacédo Média (%) Varidncia (%?)
Maior média Simulagao 20 60.79 11.13
Quartil superior Simulagcao 7 60.68 11.51
Mediana Simulagao 23 60.64 10.83
Quartil inferior Simulacao 51 60.61 10.89
Menor média Simulagao 52 60.51 11.35
E-TYPE E-TYPE 60.64 5.11

4.3 Planejamento da lavra

A metodologia proposta neste trabalho esta baseada nos possiveis
cenarios para teor de cinzas gerados por simulacdo geoestatistica. Como
apresentado no item anterior, foram selecionados 6 cenarios dos 70 gerados,
sendo cada um dos modelos selecionados um possivel cendrio dos teores de

cinzas do depdsito. Sobre cada um desses modelos sera analisado o
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planejamento da lavra de forma a prever as caracteristicas de um lote de minério
extraido com o processo de lavra. Para cada um dos cenarios haverd uma

resposta diferente para o teor de cinzas em um lote.

4.3.1 O lote

O lote pode ser definido como sendo uma quantidade definida de minério
a ser entregue ao consumidor final e que sofrera uma caracterizagdao qualitativa,
mais especificamente do teor de cinzas. Com base na relagdo variancia x volume,
é definido um tamanho de lote que controle as flutuagdes dos teores de cinzas
para os possiveis cenarios selecionados. O tamanho desse lote esta relacionado a
quantidade de minério a ser lavrado em determinada area da mina, sendo assim
a area minerada podera ser dividida em lotes de minério. O lote de minério surge
como uma ferramenta de negociagao entre o produtor e o consumidor, uma vez
que se trata de uma quantidade de minério com caracteristicas pré-
estabelecidas. No caso da mineracdo de carvdo, a possibilidade de uma usina
termoelétrica estar recebendo determinado volume de carvao com teor de cinzas
dentro dos parametros estabelecidos se torna determinante para a geragao de
energia elétrica com controle do processo de combustdo, ja que a usina ndo é
flexivel o que torna necessario o controle de qualidade de parametros essenciais

para o desempenho adequado da usina.

O lote assume um papel similar ao das pilhas de homogeneizagao, sé que
ao contrario do minério lavrado ir para uma pilha e ai entdo ser homogeneizado,
a homogeneizacdo na lavra com a utilizacdo de geoestatistica permite que o
minério in situ seja divido em lotes com caracteristicas similares que serdao entdo
minerados e ai entregues ao consumidor. Em relagdo as pilhas, a
homogeneizagdo na lavra possui limitagdes, uma vez que a homogeneizagao esta
amarrada a variabilidade local da varidvel de interesse; porém, sendo suficiente

€m casos como a mineragao de carvao.

Para que o consumidor se assegure da qualidade do minério recebido, a
amostragem da qualidade do lote deve ser feita considerando que o minério
contido em um lote de determinado tamanho possui em média o teor de cinzas

dentro dos limites estabelecidos.
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4.3.2 Projeto de lavra

A metodologia proposta neste trabalho serd aplicada considerando o
projeto de lavra ja estabelecido para a mina em estudo, ja que se trata de uma
mineragdao existente, ja produzindo carvao, e que sera vinculada a uma usina
termoelétrica a ser instalada na boca da mina, cujo projeto de viabilidade técnica
e econOmica foi concluido. A partir dos dados obtidos sobre a producao de
minério, pode-se incorporar essas informagdes na estratégia de homogeneizagao
com utilizacdo de modelos simulados através da associacdo entre o volume de
um lote constituido de minério lavrado em determinado periodo/area e a

flutuacao do teor de cinzas nos cenarios selecionados.

A mina é projetada para a lavra de carvao pelo do método cadmaras e
pilares. Nesse método, a area total a ser minerada é dividida em painéis de lavra
com largura normalmente de 200 metros e pilares com largura variando
conforme a espessura de cobertura. A Figura 4.3 apresenta a area a ser
minerada dividida em painéis de lavra. Para cada um dos modelos escolhidos o
planejamento da lavra foi projetado. A Figura 4.4 apresenta os seis modelos dos

teores de cinzas escolhidos com o planejamento da mina sobreposto.

Nesse estudo, considerou-se que um painel lavrado tem recuperagcao de
50%, ou seja, metade do minério de um painel fica nos pilares de sustentacao e
metade é realmente extraido. O contrato entre a mina projetada e a usina
termoelétrica estabelece o fornecimento de 850.000 t de minério ROM por ano
com teor de cinzas de 60% £ 3% . Considerando um regime de operagao
estabelecido para 11 meses no ano e 25 dias por més, a producdo diaria
esperada pela mina é de 3.100 t por dia. Com base na capacidade de producao
dos equipamentos, nos tempos de ciclos, na quantidade de maquinas, entre
outros fatores, e ainda que a espessura da camada de carvao seja constante
para a area da mina, estima-se que um conjunto mecanizado, responsavel pela
lavra de determinado painel, minera uma area equivalente a 3.900 m?/més por
turno de producao. A producdo diaria de um conjunto mecanizado é determinada
considerando um regime de producdo em dois turnos diarios e que a densidade

do minério e a espessura de camada de carvao na area sejam constantes, assim:
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Figura 4.3 : Area total a ser minerada, com destaque para os painéis de

lavra, os eixos principais e a area anteriormente minerada.
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SIMULACAO 20 SIMULACAO 7

SIMULACAO 23 SIMULACAO 51

SIMULAGAO 52 E-TYPE

Figura 4.4 : Localizagdo da area a ser minerada nos seis modelos de
teores de cinzas selecionados. Legenda relacionada aos teores de cinzas nos

modelos apresentados.
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Entdo, para que 1.924,73 t de minério de carvdo sejam produzidas por um
conjunto mecanizado é necessario que 312 m? de um painel com espessura de
camada de carvdo constante sejam minerados. Porém, a recuperacdo de minério
na lavra é de 50%, uma vez que metade do minério em um painel permanece
nos pilares de sustentagdo. Por isso, para garantir a producao didria desejada é
necessario que a area minerada seja duas vezes aquela determinada, ou seja, 2
x 312 m?. A tabela 4.2 apresenta as areas que devem ser mineradas para que
diferentes volumes de minério sejam produzidos. O volume diario produzido por
um conjunto mecanizado é insuficiente para atingir a producao diaria estimada,
sendo necessario mais de um conjunto mecanizado em operacao na mina. Vale
lembrar que a espessura é considerada constante somente para efeito de

simplificacdo da relagcao entre drea minerada e tempo de producdo de minério .

Tabela 4.2. Relagdes entre tempo de producdo, area minerada e minério

produzido por um conjunto mecanizado.

Tempo aproximado Area minerada Minério ROM
de producéo (m?) produzido (t)

1 dia 624 1.924,73

4 dias 2500 7.711,25

10 dias 6400 19.740,80

16 dias 10000 30.845,00

31 dias 19600 60.456,20

46 dias 28900 89.142,05
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4.4 Estratégia de homogeneizagdo incorporando modelos

simulados

A estratégia de homogeneizacdo na lavra esta relacionada com a
utilizacdo de técnicas geoestatisticas, estando estas interessadas na
caracterizacdo da variabilidade encontrada no depdsito pela estimativa do
atributo de interesse, permitindo controlar a qualidade média de curto prazo do
material ROM. No entanto, este controle estd restrito ao valor estimado por
krigagem para determinado bloco, sendo incapaz de incorporar a incerteza
associada a estimativa desse bloco. Isso ocorre por diversos fatores
apresentados no capitulo 3, entre eles o fato de que a variabilidade dos valores
estimados € menor que a variabilidade dos dados originais. Com o objetivo de
incorporar a incerteza associada a estimativa foi proposta a utilizacdo de modelos
simulados de forma a controlar os possiveis valores que um determinado lote de
minério pode assumir. Através da relacdo variancia x volume é possivel testar

diferentes tamanhos de lote até que a flutuagdo dos teores seja controlada.

4.4.1 Estratégia de homogeneizacao em lotes

A area simulada, assim como a area abrangida pelo projeto da mina, é
relativamente extensa, dificultando computacionalmente a sua utilizacdo devido
a quantidade de blocos gerados na simulacdo e pela quantidade de painéis. A
mina, apresentada na Figura 4.3, é constituida de 64 painéis de lavra,
responsaveis por 25 anos de producdao. Assim, na analise da estratégia de
homogeneizacao por lotes utilizou-se apenas a area compreendida pelos painéis
5 a 9, com producao estimada para 2,5 anos. A Figura 4.5 apresenta a mina

projetada destacando os painéis 5 a 9.

Os teores de cinzas para diferentes tamanhos de lotes foram obtidos com
a utilizagdo do software de mineragdao Datamine. A Figura 4.6 apresenta um

modelo simulado na area compreendida pelos painéis 5 a 9.
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Figura 4.6: Visualizacdo de um modelo simulado na area compreendida

pelos painéis 5 a 9.
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Para avaliar as flutuagdes de cinzas foram testados lotes regulares de
minério. A area simulada foi dividida em blocos de 20x20 m, 50x50 m, 80x80 m,
100x100 m, 140x140 m e 170x170 m. Os diferentes tamanhos estabelecidos
para os lotes estdo relacionados através da sua area com os dados fornecidos na
Tabela 4.2, onde é considerado o volume de minério produzido por um conjunto
mecanizado. Assim, se considerarmos que a area compreendida pelos painéis 5,
6, 7, 8 e 9 serda minerada por um conjunto mecanizado podemos estabelecer a

relagao apresentada na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Relagao entre diferentes tamanhos de lotes e os tempos necessarios

para producao desses lotes por um conjunto mecanizado.

Tamanho de lote Tempo aproximado de produgao
20 x 20 metros 1 dia
50 x 50 metros 4 dias
80 x 80 metros 10 dias
100 x 100 metros 16 dias
140 x 140 metros 31 dias
170 x 170 metro 46 dias

Considerando que a area total seja minerada e dividida em lotes com as
mesmas dimensdes dos blocos, foram analisadas as flutuagdes do teor de cinza
para cada tamanho de lote nas diferentes simulagdes selecionadas. A Figura 4.7
apresenta para a simulacdo 20 a metodologia de divisdo da area nos diferentes
tamanhos de lotes. Para as simulagdes 7, 23, 51, 52 e E-TYPE foi utilizada a
mesma metodologia, apenas variando o modelo simulado sobre o qual sera

avaliado o teor de cinzas para cada um dos lotes.
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Lotes de 20 x 20 metros - Producio diaria Lotes de 50 x 50 metros - Producio de 4 dias
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Figura 4.7 : Metodologia de divisdo da area em diferentes tamanhos de

lotes para o possivel modelo do depdsito apresentado pela simulagdo 20.
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Para cada um dos modelos foi calculado o teor de cinzas em cada um dos
lotes nos seus diferentes tamanhos sugeridos. As Figuras 4.8 a 4.13 apresentam
os teores esperados para cada um dos lotes nas simulagdes selecionadas. Com
auxilio da Figura 4.14 verifica-se, através da combinacdo dos modelos
selecionados, a flutuacao esperada para o teor de cinzas para cada um dos

tamanhos de lote.
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Figura 4.8: Teores de cinzas esperados para cada um dos lotes no

possivel depdsito apresentado pela simulacdo 20.
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Figura 4.9: Teores de cinzas esperados para cada um dos lotes no

possivel depdsito apresentado pela simulagao 7.
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Figura 4.10: Teores de cinzas esperados para cada um dos lotes no

possivel depdsito apresentado pela simulagao 23.
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Figura 4.11: Teores de cinzas esperados para cada um dos lotes

no

possivel depdsito apresentado pela simulagao 51.
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Figura 4.12: Teores de cinzas esperados para cada um dos lotes no

possivel depdsito apresentado pela simulagdo 52.
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Figura 4.13: Teores de cinzas esperados para cada um dos lotes no

possivel depdsito apresentado pela média das simulagdes (E-TYPE).
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Figura 4.14: Flutuacao do teor de cinzas obtido a partir da combinagao

das simulagdes selecionadas.
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Os resultados apresentados nas Figuras 4.8 a 4.13 mostram que cada um
dos modelos simulados apresenta uma resposta diferente para o teor de cinzas
em cada um dos lotes. Embora diferentes, os teores apresentam um
comportamento semelhante em todos os modelos selecionados. O aumento do
tamanho do lote implica na reducdo da variabilidade dos teores dos lotes até que
se obtenha um tamanho que garanta todos os lotes dentro dos limites
especificados. Quanto menor o lote de minério, maior sera o risco associado ao
teor de cinzas. Esse efeito se da pela relacdo volume x variancia, onde o
aumento do volume implica na redugao da variancia, uma vez que um numero

maior de dados é considerado.

O modelo obtido pela média das simulagdes (E-TYPE) apresenta a
suavizacao dos teores de cinza, ja que a variabilidade dos teores obtidos é menor
que a dos dados originais e dos modelos gerados por simulacdo. Esse efeito é
semelhante ao que seria obtido por um modelo gerado por krigagem. Note que,
comparado aos outros modelos, 0 aumento do tamanho do lote ho modelo E-
TYPE permite que lotes de 16 dias de producao garantam teores dentro dos
limites especificados. Esse resultado seria 0 mesmo que aquele obtido pela
estratégia de homogeneizacdo baseada em técnicas geoestatisticas que utilize
modelos gerados por krigagem para definir os teores dos lotes. Como mostra a
Figura 4.14, a combinagao dos teores para cada tamanho de lote com cada uma
das simulagdes possibilita a verificagao das flutuagdes esperadas para o teor de
cinza de um lote. A combinagdao dos modelos simulados permite constatar a
reducao das flutuacdes do teor de cinzas com o aumento do tamanho desse lote.
A Tabela 4.4 apresenta o percentual de lotes com teores de cinzas fora dos
limites especificados para cada um dos tamanhos de lote nas simulagdes
escolhidas. Note que lotes de 170 x 170 metros garantem que todos os lotes
apresentem teores dentro dos limites estabelecidos. O modelo gerado pela média
das simulagbes (E-TYPE) indica que lotes constituidos do volume minerado por
um conjunto mecanizado durante 16 dias seriam suficientes para garantir um

teor de 60% % 3 % em todos os lotes.
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Tabela 4.4. Percentual de lotes que excederam os limites do teor de

cinzas em cada um dos modelos para cada tamanho de lote estabelecido.

Quantidade de valores excedentes em %
para cada tamanho de Ilote
Simulacao
Producéao | Producao | Producao | Produgdo | Produgdo | Producdo
didria 4 dias 10 dias 16 dias 31 dias 46 dias
20 15.8 6.8 5.0 2.5 3.17 0.0
7 11.37 5.7 4.44 2.5 1.58 0.0
23 14.48 8.77 5.55 5.0 4.76 0.0
51 14.88 7.45 6.11 5.0 4.76 0.0
52 13.61 7.89 7.22 6.66 6.35 0.0
E-TYPE 2.71 2.63 1.11 0.0 0.0 0.0

Comparando os resultados obtidos com os modelos simulados em relagao
ao obtido com o modelo E-TYPE, pode-se estabelecer um paralelo entre a
estratégia de homogeneizacao baseada num modelo gerado por krigagem e a
estratégia que incorpora a incerteza associada a estimativa. Enquanto que o
modelo E-TYPE indica que lotes de 16 dias de produgao garantem que os limites
para os teores sejam respeitados, os modelos simulados, por sua vez, mostram
que ha probabilidade de existirem lotes deste tamanho com teores fora dos
limites estabelecidos. Ao incorporar a incerteza associada a estimativa, a
estratégia de homogeneizacao estara considerando a possibilidade de existirem
diferentes teores para um mesmo lote, possibilitando prever as possiveis

flutuagdes do atributo no produto final.

Para garantir que todos os lotes destinados a usina termoelétrica
apresentem teor de cinzas de 60% =% 3% seria necessario que o volume de
minério extraido da area compreendida pelos painéis 5 a 9 seja correspondente a
producdao de 46 dias de um conjunto mecanizado. Essa informagao pode sofrer
restricdes quanto a operacionalidade de se construir lotes de 90.000 toneladas

(46 dias de producao). Isso se deve a necessidade de um extenso patio para
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estocagem e do tempo necessario para se constituir um lote. No entanto, a
maior vantagem de se incorporar a incerteza associada a estimativa na
estratégia de homogeneizacao é que, para qualquer tamanho de lote que se
utilize, é possivel prever e assim controlar a flutuagdo do teor de cinzas nos

lotes.

4.4.2 Adequacao do lote no planejamento de lavra

Através da Figura 4.14 percebe-se que existem conjuntos de lotes que
nao permitem, para determinado tamanho, que as especificacdes estabelecidas
sejam satisfeitas por todos os lotes constituintes da area. Isso se deve a
existéncia de concentracdes de teores que extrapolam os limites e assim definam
um lote de determinado tamanho como sendo rejeitado. Dessa forma,
objetivando estabelecer o tamanho de lote adequado, sugere-se analisar para

cada painel o volume de minério que controle as variagcoes do teor de cinzas.

Além disso, as dimensGes de um lote foram consideradas, até agora,
como areas regulares constituintes da area compreendida pelos painéis 5 a 9. No
entanto, um lote de minério ROM deve ser analisado como o volume realmente
extraido na frente de lavra de um painel. Portanto, analisou-se a variabilidade do
teor de cinzas para lotes de tamanhos diferentes, considerando o avanco real da

lavra.

Assim, considerando que as variagdes locais dos teores de cinzas
permitam definir diferentes tamanhos de lotes para diferentes painéis de lavra e
que um lote deve ser constituido pelo volume de minério lavrado no avanco de
um conjunto mecanizado em um painel, estabeleceu-se para os painéis 8 e 9 a
andlise dos lotes que satisfacam essas condicdes e controlem as flutuacdes do
teor de cinzas. A Figura 4.15 apresenta os painéis 8 e 9 e as variagdes locais dos

teores de cinza em um modelo simulado.
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Figura 4.15. Variacdes do teor de cinzas na regiao do painel 9 para a

simulagao 20. Legenda relacionada aos teores de cinzas dos blocos do modelo.

A Figura 4.16 mostra os diferentes tamanhos de lote utilizados na
anadlise, apresentando a adaptacdo do lote a seqiiéncia de extracdo do minério.
Foram analisados lotes de 4 dias (7.711,23 toneladas), 16 dias (30.845,00
toneladas) e 31 dias de produgao (60.456,20 toneladas). Em cada uma das
situacdes os painéis 8 e 9 sdo divididos em lotes de mesmo tamanho, com
excecdo do ultimo lote, que geralmente é um pouco maior ou menor que 0sS

outros de forma a completar por inteiro a lavra do painel.

Com base nos possiveis cenarios representados pelas simulagdes
escolhidas anteriormente foram calculados, para os painéis 8 e 9, os teores de
cinzas variando o tamanho do lote. As Figuras 4.17 e 4.18 apresentam o0s
graficos para as flutuagdes dos teores para os diferentes tamanhos de lote nos

painéis 8 e 9.
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Figura 4.16: Painel dividido em lotes de diferentes tamanhos. (a) Lotes
de 4 dias de producado; (b) Lotes de 16 dias de producao; (c) lotes de 31 dias de
producao. Em cada situagao, a mudancga de cor representa um lote diferente.
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Figura 4.17: Flutuacao do teor de cinzas obtido a partir da combinagao

das simulagdes selecionadas para diferentes tamanhos de lote no painel 8.
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Figura 4.18: Flutuagcao do teor de cinzas obtido a partir da combinacgao

das simulagdes selecionadas para diferentes tamanhos de lote no painel 9.
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Os graficos apresentados nas Figuras 4.17 e 4.18 mostram a atenuacdo
das oscilagdes do teor de cinzas conforme o aumento do tamanho do lote em
ambos os painéis. No entanto, as oscilacgbes em torno do teor de cinzas
apresentam comportamentos distintos. Enquanto que o painel 8 apresenta uma
tendéncia de lotes com teores elevados para o centro do painel, inclusive com
lotes fora dos limites, o painel 9 apresenta um comportamento regular em torno
de 60 % de cinzas para todo o painel. Note, ainda, que o painel 9 atinge 100 %
dos lotes controlados, com um volume de lote referente a producao de 10 dias,
enquanto que o painel 8 atinge essa meta apenas com lotes de 31 dias de
producdo. O painel 9 dividido em lotes de 31 dias de produgdo permite o controle

do teor de cinzas em 60% * 1%.

Como era esperado, o efeito suavizador verificado anteriormente pelo
modelo gerado pelas médias das simulacdes (E-TYPE) se repete para os lotes de
ambos os painéis. Neste caso, lotes de 4 dias de producdao seriam suficientes
para que os teores de cada bloco apresentassem média de 60% %= 3%. Os
modelos simulados alertam para o risco de ocorrer a rejeicao de alguns desses

lotes por apresentarem teores fora dos especificados.

4.5 Comentarios finais

O presente capitulo abordou a utilizacao de modelos gerados por
simulacdo sequencial Gaussiana como forma de melhoria na estratégia de
homogeneizagdo na lavra através da utilizagdo de modelos simulados que
permitiram incorporar a incerteza associada a estimativa do teor de determinado
lote, possibilitando prever o risco desse lote estar fora dos limites especificados.
A medida que o tamanho do lote aumenta as flutuacdes do teor de cinzas dos
lotes reduzem. VariagOes locais dos teores de cinzas permitem definir diferentes

tamanhos de lotes para diferentes painéis de lavra.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste capitulo é apresentada uma revisdao geral e o conjunto de
conclusdes obtidas sobre a metodologia e sua aplicabilidade. Também sdo

apresentadas algumas recomendacoes.

5.1. Conclusoes

O crescimento de demanda de energia no pais proporciona o surgimento
de novos empreendimentos de mineragao para extracao de carvao mineral, fonte
geradora de energia. Para que se tornem competitivos, a redugcao dos custos de
producdo do minério é de vital importancia para a viabilidade dessa atividade.
Assim, a utilizacdo de carvao ROM como produto final é estabelecida como uma
maneira de reduzir o custo final da producao de energia, tornando-se uma

alternativa viavel.

A utilizacdo de carvao ROM implica que a variabilidade das caracteristicas
in situ seja transportada diretamente para o produto final. No entanto, os
contratos entre produtor-consumidor estabelecem especificagdes quanto a
qualidade do produto fornecido. Assim, gera-se a necessidade de definicdo de

uma estratégia que permita o controle da qualidade do produto final.

Com o objetivo de proporcionar ferramentas para o controle da

variabilidade dessas caracteristicas, esta dissertacdo revisou brevemente
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algumas das principais estratégias de homogeneizacao existentes. O capitulo 2
apresentou os conceitos de homogeneidade e heterogeneidade, além de uma
revisdo geral das principais estratégias de homogeneizacdo de minérios, que
sao: (i) Homogeneizacdo na lavra; (ii) Pilhas de homogeneizagcao e; (iii)

Homogeneizagdo no beneficiamento.

A utilizagcao de pilhas de homogeneizagao, assim como de processos de
beneficiamento, sdo estratégias que se destacam pela flexibilidade das
caracteristicas do material de alimentagdo. No entanto, os custos associados a
implementacao das pilhas e de usinas de beneficiamento podem ser decisivos
gquando se procura viabilizar novos empreendimentos baseados na redugao do
custo do produto final. Além do que, ndo é justificada a utilizacdo de processos

de elevados custos quando a qualidade do minério é relativamente constante.

A estratégia de homogeneizacdao na lavra utilizando técnicas
geoestatisticas apresenta custos de implementacdo reduzidos, no entanto a
necessidade de se conhecer a variabilidade do depodsito é fundamental. Essa
estratégia, como é apresentada no capitulo 2, estd baseada na utilizacdo de um
modelo gerado por krigagem ordinaria dos blocos, pelo qual determinam-se as
variagdes de determinado teor na lavra. Em um modelo gerado por krigagem
tem-se a garantia da melhor estimativa dos teores para aquele depdsito,
entretanto, esse modelo ndo considera a incerteza associada a estimativa desses
teores, apresentando um efeito de suavizagdo. Visando incorporar essa incerteza
na estratégia de homogeneizacdo, o capitulo 3 propds a utilizacgdo de simulagao
seqliencial Gaussiana como ferramenta de mapear a incerteza associada a

estimativa.

Com base nos principios de simulacdao seqlencial Gaussiana foram
gerados modelos equiprovaveis para o teor de cinzas em um depdésito de carvao
do sul do Brasil. O embasamento tedrico foi apresentado e a aplicagdo da
metodologia foi realizada gerando possiveis cenarios do depdsito para a variavel
teor de cinzas. Os modelos foram validados e utilizados no Capitulo 4 como
forma de aperfeicoamento da estratégia de homogeneizacdo baseada em

técnicas geoestatisticas.

A geracdao de multiplos cenarios para o depdsito permitiu acessar a
variabilidade in situ do teor de cinzas. Ao incorporar a incerteza do teor de cinzas
na estratégia de homogeneizacdo é possivel verificar os possiveis teores que um

lote pode assumir. Considerando o estudo de caso de um projeto de lavra de
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uma mina subterranea de carvao, foram analisadas as flutuacdes de cinzas para
lotes de minério com diferentes volumes. O aumento de tamanho do lote reduz o
risco associado ao teor apresentado por esse lote, ou seja, as flutuagdes do teor
de cinzas sao controladas quando o volume do lote garante o teor dentro dos

limites especificados.

A estratégia de homogeneizacao utilizando técnicas de krigagem
apresenta restricdbes quanto a sua aplicacdo por apresentar variabilidade dos
dados estimados menor que a variabilidade dos dados originais. Ao se incorporar
a utilizacdo de simulacao seqliencial Gaussiana, permite-se que a incerteza seja
associada ao teor do lote de minério. Os resultados da Tabela 4.4 apresentaram
que para um modelo gerado pela média das simulacdes (E-TYPE) os lotes de 16
dias de producao seriam suficientes para garantir o teor de cinzas dentro dos
limites especificados, enquanto que os modelos gerados por simulacao alertam
para o risco de se utilizar lotes com esses volumes. Para evitar que lotes fossem
rejeitados seria necessario a utilizacdo de lotes com volume equivalente a 41

dias de producao.

A melhoria da estratégia de homogeneizacao com utilizacdo de modelos
simulados foi aplicada no planejamento da lavra por meio da adaptagao do lote
de minério ao avanco da lavra em um painel. Além disso, considerando as
variabilidades locais de teores foi analisado o efeito do tamanho do lote em
painéis distintos. Enquanto que o painel 8 necessita lotes de 31 dias de
producdo, para o painel 9 seriam suficientes lotes de 10 dias para que as
flutuagdes do teor de cinzas fossem controladas. A definicao do tamanho de lote
deve ser feita individualizando os painéis ou regides, ja que lotes de tamanhos
diferentes satisfazem o controle das flutuagcdes em diferentes porgdes do

depdsito.

A utilizacdo de modelos equiprovaveis do depdsito permite que a
estratégia de homogeneizagcdo por lotes incorpore as possiveis flutuagoes
apresentadas por determinada varidvel no depdsito. Assim, a qualidade de um
lote de determinado volume pode ser prevista, possibilitando a homogeneizagao
dentro de limites pré-estabelcidos. A maior vantagem de incorporar a incerteza
associada ao teor de um lote ou volume de minério qualquer é que o destino
desse volume, seja ele a usina termoelétrica ou uma usina de beneficiamento,
terd o conhecimento da faixa de variacao do lote. A utilizacdo de lotes de minério

com caracteristicas pré-estabelecidas possibilita uma margem maior de
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negociacdo de contratos entre o produtor e o consumidor em relacdo as
caracteristicas de qualidade do lote, sendo estabelecidas penalidades para lotes
fora das especificagdes, ou ainda, bonificacdes caso os lotes apresentem

qualidade acima das negociadas.

Em um contexto como o da mineragao de carvao do sul do Brasil, onde a
necessidade de reducdo de custos é fundamental e a qualidade do produto final
necessaria, uma estratégia de homogeneizacdo que atinge seus objetivos ao
mesmo tempo em que promove uma reducdao de custos em relacao a outras
estratégias, como pilhas de homogeneizacdo e usinas de beneficiamento,
justifica os esforcos na adequacgao e melhoria da estratégia de homogeneizagao

na lavra através de simulacdao geoestatistica.

A utilizacao de pilhas de homogeneizagdao, assim como usinas de
beneficiamento, permitem a obtencao de um produto de mais baixa variabilidade
do que lotes definidos por técnicas de estimativa ou simulacdo geoestatistica. No
entanto, a utilizacdo da estratégia de homogeneizacao incorporando a simulagao
geoestatistica permite a um baixo custo, a homogeneizacdo do minério, sendo
recomendada quando o minério apresenta uma qualidade relativamente

constante, ou ainda, como um passo anterior a qualquer um desses processos.

5.2 Recomendacoes

O tamanho de um lote nao pode ser definido apenas pela variabilidade in
situ do atributo de interesse. Relacionado a este tamanho estdo aspectos
operacionais de construgcao do lote, transporte, manuseio, estocagem. O lote
ideal serd aquele que garanta ao menor custo que todas as restricdoes sejam
respeitadas, considerando o risco associado as variacdes de qualidade desse lote.
A definicaio do tamanho do lote deve estar relacionada, ainda, com o
planejamento de lavra, de forma a analisar o melhor tamanho de lote para cada

painel.

Nesse trabalho, utilizou-se a varidvel teor de cinzas para determinar o
tamanho de lote. Em trabalhos futuros, outros parametros como poder calorifico,

teor de enxofre e matéria volatil devem ser analisados.
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O ideal seria a utilizacao de todos os modelos gerados, assim como o
planejamento de toda a area da mina, no entanto este € um processo lento que
demanda relativa capacidade computacional. A automacdo e integracao desses
processos auxiliariam para tornar a metodologia proposta mais facilmente
aplicavel e voltada diretamente ao planejamento de lavra de uma operacgao

mineira.
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Anexo A

BANCO DE DADOS

Leste Norte Espessura | Cinzas | Acumulagao cinzas
(m) (m) (m) (%) (%.m)
652509 6848714 2,28 65,4 149,11
648494 6851694 3,04 58,5 177,84
652494 6850654 4,29 58,1 249,25
651494 6849694 3,5 62,8 219,80
648469 6849724 3,08 52,7 162,32
650954 6848694 2,6 67,7 176,02
648459 6846679 3,16 74,5 235,42
646494 6844694 2,79 62,5 174,38
649144 6845344 2,38 58 138,04
650291 6847705 3,33 60,9 202,80
650316 6847438 3,69 58,6 216,23
650254 6847166 2,61 63,3 165,21
650591 6847117 3,43 62,2 213,35
650299 6846879 3,2 64,5 206,40
650083 6847169 3,33 63 209,79
648572 6846111 3,28 63,3 207,62
649963 6847429 2,08 72,9 151,63
650794 6847544 3,35 60,2 201,67
649585 6847477 3,3 60,37 199,22
649799 6847490 2,68 62,09 166,40
651005 6847956 2,77 63,9 177,00
651023 6847699 3,95 59,9 236,61
651500 6847693 3,6 62,8 226,08
651509 6848202 3,57 61,3 218,84
651998 6848190 3,58 66,3 237,35
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650494
647732
651392
648275
651004
647092
651698
650901
650664
651771
652135
650500
651015
651505
651053
651479
650760
650941
648895
651755
651285
651075
652567
650652
650030
649714
649721
649363
649881
649781
650030
650113
651125
651238
651350
651196
651307
651125
649099
649199
649890

6847694
6846630
6846691
6846000
6847194
6846139
6847787
6847001
6846887
6848383
6848745
6846696
6846590
6847199
6846997
6846000
6846967
6846205
6850312
6847198
6846963
6845154
6848086
6845807
6845113
6849255
6849031
6849286
6849130
6847445
6849215
6849361
6847255
6847132
6847250
6847224
6847322
6846883
6849700
6849550
6849660

3,52
3,16
3,5
3,2
3,67
3,31
3,9
3,61
3,74
3,68
3,64
3,4
3,35
3,63
3,28
3,05
3,37
3,85
3,37
2,79
4,15
1,81
2,47
3,25
3,12
3,27
3,48
3,85
3,6
3,39
3,1
2,43
3,8
3,81
3,75
4,77
3,7
2,82
3,7
3,71
3,15

56,1
59,37
61,79
62,5
61,3
58,98
66,28
60,78
60
69,02
69,34
57,8
63,06
63,7
59,62
58,86
60,28
64,4
59,16
66,5
63,6
52,8
70,5
64,6
64,8
60,22
60,71
60,74
59,18
62
55,47
65,24
65,78
57,46
62,22
62,76
61,41
61
57,21
57,79
56,73

197,47
187,61
216,27
200,00
224,97
195,22
258,49
219,42
224,40
253,99
252,40
196,52
211,25
231,23
195,55
179,52
203,14
247,94
199,37
185,54
263,94
95,57

174,14
209,95
202,18
196,92
211,27
233,85
213,05
210,18
171,96
158,53
249,96
218,92
233,33
299,37
227,22
172,02
211,68
214,40
178,70
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650841
650870
650749
650964
650837
648663
648910
648454
648783
648660
648539
650772
650961
650583
650867
648537
650287
650253
648175
650313
647925
649186
649444
649292
647741
650154
649313
649476
649552
649574
649108
649977
647534
647374
647554
650844
647029
647999
648441
650504
650505

6847014
6846930
6846799
6846793
6846828
6849266
6849760
6849467
6849885
6849999
6850119
6846893
6847353
6847665
6847434
6845114
6848394
6847614
6850474
6847613
6850226
6850373
6850502
6850182
6850476
6847604
6850876
6850926
6851070
6851210
6851196
6851194
6850761
6851040
6850667
6847289
6851008
6850999
6851208
6851199
6851700

3,61
3,55
3,5
3,55
3,34
3,54
3,65
3,3
3,37
3,65
3,6
3,41
3,41
3,3
3,75
3,4
2,95
3,58
2,8

3,05
3,65
3,3
3,55
3,1
3,61
3,8
3,45
3,75
3,15
3,15
3,47
2,25
2,7
2,75
3,9
2,25
3,28
2,65
3,6

62,02
56,92
56,09
61,33
59,9
58
60,16
61,09
59,99
58,21
57,37
58,42
67,3
52,87
64,09
65,2
60,24
61,4
61,81
62,6
61,98
59,65
60,71
59,58
62,47
62,2
59,84
62,28
60,03
62,25
62,93
60,56
56,77
63,87
65,3
58,8
57,46
61,89
60,29
63,98
61,92

223,89
202,07
196,32
217,72
200,07
205,32
219,58
201,60
202,17
212,47
206,53
199,21
229,49
174,47
240,34
221,68
177,71
219,81
173,07
187,80
189,04
217,72
200,34
211,51
193,66
224,54
227,39
214,87
225,11
196,09
198,23
210,14
127,73
172,45
179,58
229,32
129,29
203,00
159,77
230,33
185,76
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648421
650194
648768
649601
649596
647317
649025
649099
649188
649395
649498
650796
646999
646769
647116
647024
646798
646485
649893
647152
647400
649795
650006
650242
650229
649559
649779
650406
650209
649904
649614
649386
650302
647601
647195
646406
646799
647251
649919
647570
647600

6850593
6847604
6850801
6850595
6850797
6851198
6850822
6850900
6850917
6850998
6851101
6847340
6850894
6850722
6850766
6851144
6851017
6851205
6847831
6850513
6850599
6851377
6851627
6851776
6852138
6845207
6852200
6851650
6851391
6851709
6851612
6851348
6848507
6849596
6849598
6849422
6849414
6849434
6847954
6851188
6851600

2,85
3,1
3,3

3,83

3,55
2,2
3,1
3,6
3,6
3,7

3,82

3,33
2,1

2,12

2,41

1,9
1,65
3,19
2,72
2,55
3,55
3,05
3,25
3,5
2,82
3,4
3,4
3,95
3,5
3,15
3,12
3,28

3,05
2,35
2,22
2,82
3,32
2,78
2,3

64,06
62,3
63,05
62,94
59,68
56,28
62,18
64,75
60,11
59,22
62,69
59
56,45
57,64
60,2
56,01
56
57,32
59,1
65,85
62,78
60,26
60,03
60,23
60,97
62,1
62,18
61,75
63,03
60,83
61,26
64,14
61,2
65
56
61,51
58,32
65,03
62,6
64,55
60,74

182,57
193,13
208,07
241,06
211,86
123,82
192,76
233,10
216,40
219,11
239,48
196,47
118,55
122,20
145,08
112,02
106,40
94,58

188,53
179,11
160,09
213,92
183,09
195,75
213,40
175,12
211,41
209,95
248,97
212,91
192,97
200,12
200,74
195,00
170,80
144,55
129,47
183,38
207,83
179,45
139,70

91



647800
647956
649671
650129
646135
649833
649807
649610
649883
649186
649347
649234
648825
649266
649338
648991
650278
650095
649038
651926
648974
652334
648780
649220
648089
648421
648368
648346
647818
647562
647342
647329
650055
649705
649861
650002
650073
649524
649753
649715
649764

6851800
6851581
6847938
6847260
6849597
6847772
6848223
6848366
6848461
6848326
6848180
6847631
6848681
6848684
6848988
6848825
6848311
6848394
6849521
6847503
6850000
6848089
6849734
6849813
6850150
6850098
6849713
6850370
6850334
6850064
6849924
6850374
6848726
6848595
6848772
6848309
6847992
6848099
6847944
6848211
6847683

2,3
2,75
2,92
3,24
2,3
3,54
2,88

3,09
3,22
2,47
3,43
3,48
3,2
3,5
3,33
3,18
3,15
3,5
3,05
3,59
3,6
3,59
3,72
3,35
3,9
3,51
3,05
2,23
2,26
1,8
2,71
3,32
3,23
3,2
3,2
3,38
3,25
3,4
3,2

54,47
61,88
57,9
63,65
57,42
61,1
61,2
59,1
61,8
57,4
53,6
67,6
58,7
60,7
60,3
60,3
61,3
60,9
60,4
62,6
58,8
65,7
60,3
59,3
62,9
61
61,9
62,3
57,8
56,8
53
54,5
54,4
60,8
61,4
58,9
59,8
59,7
60,8
59,3
61,3

125,28
170,17
169,07
206,23
132,07
216,29
176,26
177,30
190,96
184,83
132,39
231,87
204,28
194,24
211,05
200,80
194,93
191,84
211,40
190,93
211,09
236,52
216,48
220,60
210,72
237,90
217,27
190,02
128,89
128,37
95,40

147,70
180,61
196,38
196,48
188,48
202,12
194,03
206,72
189,76
183,90
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648966
648632
649170
648878
649679
649499
650146
648003
649068
649242
649250
649237
649248
647998
648748
648282
648272
648775
648750
647489
648974
648812
651744
651494
651244
651744
651004
650778
650495
649990
649489
649443
650494
650734
649834
650744
650994
650494
649990
651519
651449

6847510
6847365
6847250
6847043
6847569
6848162
6848168
6846204
6849274
6847869
6847424
6846916
6846490
6847209
6847422
6847417
6849406
6849421
6848944
6846124
6846191
6846447
6848694
6848944
6849194
6849194
6848162
6848471
6848948
6848971
6849474
6848980
6850444
6849974
6849428
6849444
6848944
6848194
6845687
6845683
6845195

3,13
3,19
3,2
3,22
3,26
3,38
2,9
3,6
3,07
2,91
3,26
3,08

3,29
3,06
2,5
3,49
3,47
3,8
3,17
3,33
2,22

3,55
3,44
2,59
3,8
3,54
4,04
2,85
3,34
3,46
3,23
3,36
2,64
3,72
3,72
3,77
3,08
3,3
3,36

61,6
63,5
61,3
59,72
59,08
60,8
59,4
53,1
61,6
55,2
55,7
56
58,1
59,3
54,4
55,9
61,2
59,6
58,5
59,6
57,1
51,5
61,8
61,3
60,2
58
62,6
59
56,8
53,2
56,2
63,1
52,4
54,6
56,2
54,9
58,6
57,3
64,2
61,8
54,6

192,81
202,57
196,16
192,30
192,60
205,50
172,26
191,16
189,11
160,63
181,58
172,48
174,30
195,10
166,46
139,75
213,59
206,81
222,30
188,93
190,14
114,33
247,20
217,62
207,09
150,22
237,88
208,86
229,47
151,62
187,71
218,33
169,25
183,46
148,37
204,23
217,99
216,02
197,74
203,94
183,46
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652569
650075
652016
651456
652032
652481
653015
647994
647002

6847663
6844794
6849658
6850170
6850059
6850191
6849439
6844694
6850719

1,86
3,01
2,85
3,89
3,08
3,35
1,56
3,43
2,04

63,9
66,9
58,5
59,9
57,9
62,2
74,9
58,4
54,9

118,85
201,37
166,73
233,01
178,33
208,37
116,84
200,31
112,00
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Anexo B

Arquivos de parametros da rotina de simulacao

B.1 Parametros da rotina sgsim para a variavel espessura

Paraneters for SGSIM

Rk b S b o R IR kI

START OF PARAMETERS

nscore_esp_dec. out -file with data

1 2 0 3 4 0 -colums for XY, Z vr,w, sec. var
-1.0e21 1. 0e21 -trinming linmts

1 -transformthe data (0=no, 1l=yes)
sgsimesp_.trn -file for output trans table

0 -consi der ref. dist (0=no, 1l=yes)

hi st snt h. out -file with ref. dist distribution

1 2 -colums for vr and wt

1.56 4.77 -zmin, zmax(tail extrapol ation)

1 0.0 -lower tail option, paraneter

4 1.5 -upper tail option, paraneter

1 -debugging level: 0,1,2,3

sgsi m esp. dbg -file for debuggi ng out put

sgsi m esp. out -file for sinulation output

70 -nunber of realizations to generate
400 645500 20 - nNX, Xm, Xsi z

400 6844400 20 -ny,ym, ysi z

1 0.5 1.0 -nz,zm, zsi z

69069 -random nunber seed

4 32 -min and max original data for sim

4 -nunber of simulated nodes to use

0 -assign data to nodes (0=no, 1=yes)

1 50 -multiple grid search (0=no, 1=yes), num
8 -maxi mum data per octant (0=not used)
5000 2500 10.0 -maxi mum search radii (hmax, hmn, vert)
0.0 0.0 0.0 -angl es for search ellipsoid

51 51 11 -si ze of covariance | ookup table

0 0.0 1.0 -ktype: 0=SK, 1=CK, 2=LVM 3=EXDR, 4=COLC
../ dat a/ ydat a. dat -file with LVM EXDR, or COLC variabl e
0 -colum for secondary variable

2 0.18 -nst, nugget effect

1 0.25 0.0 0.0 0.0 -it, cc,angl, ang2, ang3
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544 386 10.0 -a_hmax, a _ hmn, a vert
1 0.57 0.0 0.0 0.0 -it, cc, angl, ang2, ang3
4616 1219 10.0 -a_hmax, a_hmin, a_vert

B.1 Parametros da rotina sgsim para a variavel acumulacao de cinzas

START OF PARAMETERS
nscore_acum dec. out
1 2 0 3 4 O

-1.0e21 1. 0e21
1

sgsimacumtrn

0

hi st snt h. out

1 2

94. 58 299. 37

1 0.0

4 1.5

1

sgsi m acum dbg
sgsi m acum out

70

400 645500 20
400 6844400 20

1 0.5 1.0
69069

4 32

4

0

1 50

8

5000 2500 10.0

0.0 0.0 0.0

51 51 11

0 0.0 1.0

../ dat a/ ydat a. dat

0

2 0.20

1 0.29 0.0 0.0
432 369 10.0

1 0.51 0.0 0.0

5200 1271 10.0

Par aneters for SGSI M

kkhkkkkhkkhkxkkkhkhkkkhkhkxkkhkkkk*k

-file with data

-colums for XY, Z vr,w, sec.var.
-trimming linmts

-transformthe data (0=no, 1=yes)
-file for output trans table

-consi der ref. dist (0=no, 1l=yes)
-file with ref. dist distribution
-colums for vr and wt

-zmn, znmax(tail extrapol ation)

-lower tail option, paraneter

-upper tail option, paraneter
-debugging level: 0,1,2,3

-file for debuggi ng out put

-file for sinulation output

-nunber of realizations to generate

- NX, XM, Xsi z

-ny,ym, ysi z

-nz,zm, zsi z

-random nunber seed

-mn and nax original data for sim
-nunber of sinul ated nodes to use
-assign data to nodes (0=no, 1=yes)
-multiple grid search (0=no, 1=yes), num
- maxi mum data per octant (0=not used)
-maxi mum search radii (hmax, hm n, vert)
-angles for search ellipsoid

-size of covariance | ookup table
-ktype: 0=SK, 1=0K, 2=LVM 3=EXDR, 4=COLC
-file with LVM EXDR, or COLC variable
-columm for secondary variable

-nst, nugget effect

0.0 -it, cc, angl, ang2, ang3
-a_hmax, a _hmn, a vert
0.0 -it, cc,angl, ang2, ang3

-a_hmax, a_hnmin, a_vert





