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Resumo

Quantificagédo de incerteza e risco tem aplicagéo direta no projeto de limites de
cava e na programacao de producdo. Pequenas variagbes nas condigdes de
contorno de um projeto podem ter impacto significativo sobre o retorno final do
mesmo na ordem de milhdes de ddlares. Preco de mercado do bem mineral, o custo
de capital, taxas de atratividade, etc, sao fatores usualmente testados para analisar
a viabilidade de um empreendimento, porém, raramente é considerada a incerteza

relacionada ao atributo geoldgico em questao.

O propoésito de um planejamento de lavra tem sido prover subsidio para o
engenheiro de minas decidir sobre a capacidade de minerar determinadas unidades
de lavra do depdsito a partir de teores estimados. Salienta-se porém que existe, a
partir dos dados amostrais, incertezas a respeito do modelo geoloégico que devem
ser consideradas ao se projetar uma cava e desenvolver a lavra. A simulagéo
geoestatistica tem a capacidade de produzir multiplos modelos equiprovaveis, os
quais podem ser avaliados independentemente como possiveis cenarios do depdsito
mineral. Simulacdo condicional, ao contrario de técnicas de interpolagdo e
estimativa, prové respostas para questdes associadas a risco devido a variagdes nos
teores do modelo geolégico. Ao gerar multiplos cenarios tem-se acesso a
probabilidade e consequentemente as variagdes de retorno financeiro e rotas de

extracdo de minério de um projeto.

O presente trabalho tem como objetivo a investigacdo de novas metodologias
que contribuam para a construgdo de cenarios de planejamento de lavra e avaliagéo
do impacto provocado nestes pela incerteza fornecida a partir de modelos
simulados. As respostas buscadas dentro da abordagem sugerida por esse trabalho,
compreendem a definicdo de uma metodologia para controle e planejamento de
lavra a médio e longo prazo por incorporagéo da flutuabilidade local associada ao
minério, avaliando a sensibilidade do retorno financeiro e o tragado de lavra em

relacdo ao método de geragdo do modelo geoldgico de teores.

Para solucionar o problema em questdo, sugere-se a geragao de modelos
estocasticos e a alimentacdo de multiplos modelos selecionados por critérios

considerados relevantes para a delimitacido do espaco de incerteza. A aplicacdo de

XV



funcdes de transferéncia tais como mudanca de suporte e sequenciamento de
producdo sobre os modelos simulados € a chave para a obtengao de respostas a
respeito do impacto sobre a lucratividade de um projeto. Ao alimentar a essas
funcbes modelos equiprovaveis que preservam as caracteristicas estatisticas e a
conectividade espacial dos dados amostrais mas que invariavelmente possuem
diferentes distribuicbes de teores tem-se a dimensdo em termos econdmicos do

risco associado a incerteza geoldgica.

Foi confrontado o retorno financeiro produzido por modelos simulados e
verificou-se para o caso especifico que os métodos de simulagdo geoestatistica
empregados nao produziram diferengas significativas quando comparados casos
selecionados segundo os mesmos critérios. Porém, entre cenarios extremos gerados
pelo mesmo algoritmo de simulagdo foram verificadas desigualdades relevantes.
Verificou-se também a transferéncia de minério entre diferentes classes de

qualidade ao proceder-se com variagdes nas dimensdes dos blocos de lavra.
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Abstract

Risk and uncertainty quantification have direct application in open pit design
and production scheduling. Little variations in contour conditions of a mining project
can have significant impact over the financial return in the order of millions of dollars.
Market price, capital costs, interest taxes, etc., are parameters usually tested to
measure the viability of an asset, however, uncertainty regarding the geological

modeling is rarely considered.

Mine planning is suited to provide tools to mining engineer decisions
considering estimated block grades. However, uncertainty regarding the geological
model must be always considered because we are dealing with sample data set.
Geostatistical simulation has the power of producing multiple equiprobable
realizations, which can be evaluated independently as possible mineral deposit
outcomes. Contrary to estimation and interpolation techniques, conditional simulation
provides answers to questionings regarding risk, considering variations given by
multiple geological models. These scenarios give access to probability and
consequently to the possible oscillations of mine planning design and financial return

of a mining project.

This work aims investigate new methodologies that contributes to build mine
planning scenarios and that evaluates the uncertainty impact given by simulated
models. The approach suggested by this work, involves the definition of a
methodology to control and plan medium and long term operations incorporating the
local ore variability, assessing the sensitivity of financial return and mine planning

design given by the modeling algorithm.

To solve the problem at hand, one suggest the generation of stochastic models
and the input of multiple models selected by determinant criteria to map the
uncertainty space. The use of transfer functions (e.g. change of support and
production scheduling) is the key to answer the impact over the project profitability.
Inputting equiprobable models which preserve the data statistics and spatial
connectivity to these functions we output a series of answers dimensioning the

economical risk provided by geological uncertainty.
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There were compared the financial benefit produced by simulated models, and
to the specific case, the algorithms did not showed expressive differences when
compared models selected using the same criteria. However, between extreme
scenarios created by the same simulation algorithm there were observed relevant
disparities. One verified as well the transfer of tonnages between different ore quality
classes when applied change of support.
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Capitulo 1

1.1. INTRODUGAO

A incerteza em estimativa de recursos € freqientemente uma das maiores
fontes de risco sobre um projeto mineiro, embora seu impacto sobre o valor predito
seja raramente considerado. Companhias mineiras e instituicdbes financeiras
comumente se deparam com a tarefa de determinar o valor de um empreendimento
mineiro. A variagdo do pregco de mercado do bem mineral, o custo de capital, o
contorno da cava final, etc., sdo fatores usualmente testados para analisar a
viabilidade de um empreendimento, porém raramente é considerada a incerteza

relacionada ao atributo geolégico em questdo (Dowd, 1994, Thwaites, 1998).

A experiéncia tem demonstrado que a utilizacdo de modelos deterministicos
para representar fendmenos geologicos nao contempla a natureza desses
fendbmenos, pois existe uma série de fontes de incerteza a respeito de variaveis
geoldgicas, principalmente quando considerada a quantidade de amostras utilizadas
para realizar inferéncias sobre um corpo mineral. Nesse sentido, a construgcao de
uma metodologia para analise probabilistica de multiplas alternativas geradas por
algoritmos de simulagcdo geoestatistica e a avaliacdo do impacto desses modelos
sobre a condigdo econdmica do projeto e tragado do plano de lavra sdo o objeto

desse estudo.

Tradicionalmente sao utilizados modelos construidos por métodos classicos ou
geoestatisticos (Poligonos, IQD, Krigagem), porém esses métodos nao permitem
acesso a variabilidade do depdsito, produzindo apenas valores médios estimados
para os blocos do depdsito (Isaaks, 1990; Journel, 1974). A geracdo de multiplos

modelos equiprovaveis permite equacionar o problema de avaliagdo de reservas e



Capitulo 1 - Introdugéo 2

planejamento de lavra em termos probabilisticos. A transformacdo de um modelo
contendo simplesmente valores de teor/qualidade dos parametros € avaliada em
termos econdmicos por uma funcdo beneficio que incorpora todos os custos e
beneficios advindos de um bloco. A comparagdao da resposta produzida por
diferentes algoritmos de simulagcédo estocastica é realizada pela delineagédo da cava
final por algoritmo tradicional e o sequenciamento realizado dentro das fases e
avangos operacionais criados pelo algoritmo. A partir da determinagcéo do tempo em
que cada bloco sera extraido tem-se acesso ao valor desse bloco avaliado pelo
critério de fluxo de caixa descontado do valor presente liquido. Na construcao de
modelos, o conhecimento exato do valor médio de um bloco, ou mais abrangente
ainda, de um painel de lavra, e consequentemente do plano de lavra adotado para
minerar esse painel, pode ndo ser determinante, mas o acesso as multiplas
alternativas de lavra geradas por modelos equiprovaveis pode ser de grande valia na

analise de risco e retorno financeiro desse painel de lavra.

Simulagdo geoestatistica e métodos de estimativa possuem diferentes
objetivos e diferem principalmente em um aspecto determinante, a maneira como é
interpretado o erro de estimativa. A utilizagdo de simulagdo condicional se faz
essencial quando mencionado o acesso a distribuicdo de probabilidades de um
determinado bloco de lavra e ndo simplesmente a associagcdo de um unico valor
médio a cada bloco de um modelo, como proporcionado por um modelo construido
por métodos convencionais de estimativa. O procedimento normal de operagbes de
planejamento de lavra é a avaliagdo econémica de um unico modelo estimado por
técnicas classicas de estimativa (IQD, poligonos) ou mesmo técnicas de krigagem
(Matheron, 1963). Porém modelos construidos por essas técnicas n&do contemplam a
incerteza associada ao parametro de estudo, fornecendo um mapa que mascara a
real variabilidade associada ao atributo, pois apesar das técnicas de estimativa
reproduzirem os dados, existe mais do que a simples reprodugao destes, onde a

variabilidade real dos dados muitas vezes é desconsiderada (Goovaerts, 1997).

Ao interpolar um conjunto de dados, além de honrar os dados amostrais,
pretende-se reproduzir o modelo de covariancia ajustado aos pontos experimentais
do variograma, este processo é conhecido como simulagdo condicional (Journel,
1979). A maior vantagem da utilizacdo de simulagdo condicional € que existem

multiplas solugbes que honram os dados em suas posigdes amostrais e também
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reproduzem o modelo de covariancia adotado. Cada uma dessas solugdes pode ser
vista como uma imagem alternativa da realidade (equiprobabilidade) e o conjunto de
todas essas imagens fornecem uma apreciagado da incerteza global considerando a

realidade representada pelos dados amostrais.

Convencionalmente em planejamento de lavra, desde que esteja definido o
modelo de teores/qualidade e a forma da cava final esteja projetada, o estagio
seguinte é a determinagdo de como a mina deve ser desenvolvida para produzir uma
sequéncia de lavra viavel e operacional. Os processos envolvidos em uma operagao
de lavra podem ser vistos como fungdes de transferéncia, que sdo modelos
utilizados para descricdo de operagdes ou sistemas reais (Godoy, 1997). Duas
funcdes de transferéncia podem ser evidenciadas na execugao dessa proposta. A
primeira para definir o contorno da cava final utilizando algoritmo de otimizagédo de
cava, colocando uma ordem légica de extragdo nos blocos do modelo. A segunda
funcao de transferéncia é especifica para o sequenciamento de blocos de lavra e foi
aplicada com o objetivo de quantificar o fluxo de caixa e retorno financeiro para os
possiveis cenarios de lavra criados pelos algoritmos de simulagdo geoestatistica

utilizados.

O problema principal que preocupa empresas do setor mineral € como definir
as porcdes de minério do depdsito que podem ser economicamente mineradas. As
técnicas para avaliar as reservas econdmicas requerem a construcao de um modelo
de blocos onde cada bloco tera um valor que corresponde ao valor do minério
contido no bloco. Muitos problemas podem estar associados a analise desse modelo
de blocos. Por exemplo, pode-se estar preocupado com a qualidade do minério ou a
taxa de producdo com que o minério deve ser extraido para abastecer o
beneficiamento ou ainda interpretar a forma final do corpo mineralizado. Essas trés
questdes sao abordadas nesse estudo e integradas para satisfazer a abordagem
dada nesse trabalho para o problema do impacto da incerteza associada ao modelo

geoldgico/qualitativo sobre o planejamento de lavra de médio e longo prazo.

1.2. META

A meta desse estudo é contribuir na area de planejamento de lavra pela

incorporacdo de ferramentas que permitam acesso a incerteza, provendo respostas
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para o problema da delineacdo do contorno da cava final e da sequéncia 6tima de
lavra. Investigando metodologias que contribuam para a construgdo de cenarios
geoldgicos e o impacto provocado por modelos equiprovaveis. A penalidade por
adotar um tracado de lavra sobre um modelo médio pode ter impacto relevante na
economicidade do projeto, portanto a analise prévia das alternativas providas por
métodos de simulagdo e o impacto sobre os subprodutos gerados a partir desses
modelos (contorno de cava e sequéncia de lavra) € de grande auxilio na fase de
implantacdo e desenvolvimento de um projeto mineiro. Portanto, as respostas
buscadas dentro da abordagem sugerida por essa tese de doutorado compreendem
a definicdo de uma metodologia para controle e planejamento de lavra a médio e
longo prazo por incorporagdo da incerteza e flutuabilidade local associada ao
minério, avaliando a sensibilidade do retorno financeiro e do tracado de lavra em

relacdo ao método de geragdo do modelo geoldgico de teores.

1.3. OBJETIVOS

Dentro da construgdo da metodologia do estudo, deve-se cumprir determinados
objetivos cuja relevancia dentro do trabalho definem a construgdo de resultados
parciais que devem ser gerados e avaliados para que se alcance a meta final, entre

0s quais podemos citar:

i. Modelar um depédsito especifico utilizando algoritmos de simulagao
geoestatistica robustos, dentro de dominios irregulares, contemplando
limites geologicos contidos dentro de envoltdrias geologicas geradas pela

combinacao entre interpretagdo de se¢des e matematica;

i. Demonstrar a aplicabilidade do método proposto perante abordagens

tradicionais de avaliagdo de recursos e planejamento de lavra;

iii. Comparar a resposta dos algoritmos segundo um critério minero-

econdbmico;

iv. Introduzir analise de risco geoldgico sobre probabilidades dadas pelo

algoritmo de simulagao.
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1.4. ESTRUTURA DA TESE

Capitulo1 — introducdo ao assunto de tese, referéncias ao estado da arte em
simulagcao estocastica e planejamento de lavra para apresentagdo do problema,

apresentacao da proposta para solugao do problema dada pela abordagem da tese.

Capitulo 2 — revisdo bibliografica do estado da arte e métodos de simulagéo
estocastica, para justificar a selegdo das técnicas selecionadas para obtengédo das

distribuicées de probabilidade da variavel em estudo.

Capitulo 3 - revisdo bibliografica de métodos e teorias envolvidas no
planejamento de lavra utilizadas a serem aplicadas como fungao de transferéncia

pela alimentagcdo de modelos gerados por simulagédo estocastica.

Capitulo 4 — equacionamento do problema dentro da abordagem dada pela

tese, desenvolvimento da técnica e metodologias utilizadas.

A aplicagdo das técnicas ao caso de estudo envolve a modelagem de trés

etapas distintas:

Modelagem do atributo de qualidade por simulagdo estocastica da alvura
potencial do processo de beneficiamento. Envolve a utilizagdo dos algoritmos de
simulagcao sequencial gaussiana (sGs) e simulagdo sequencial dos indicadores
(siSim) para geragcdo de multiplos modelos equiprovaveis para interpretagdo do

espectro de incerteza do atributo de qualidade sobre o planejamento de lavra.

Geragao de cava final pela valorizagdo dos blocos, gerando uma interpretacéo

probabilistica da avaliagao das reservas economicamente mineraveis;

Geracao de alternativas para o tracado dos avangos operacionais otimizados

de cortes para o planejamento de longo e médio prazo;

Capitulo 5 - Variagdo da dimensao de blocos para avaliar o impacto sobre o

retorno financeiro do projeto.

Capitulo 6 — Discussao dos resultados e conclusdes.
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1.5. CONTRIBUIGAO E ORIGINALIDADE DA TESE

Abordagem probabilistica e avaliagado de risco sobre o parametro geoldgico de
estudo e o impacto provocado pelo método de geragdo dos modelos € o conceito
inovador proposto por esse trabalho. Apesar de terem sido elaborados estudos
anteriores no tema, esses trabalhos ndo contemplam comparagées com abordagens
tradicionais, nem o impacto gerado por modelos estocasticos e nem mesmo a

avaliacdo econdmica de modelos gerados por algoritmos estocasticos distintos.

Comparacao de resultados entre técnicas de simulagao estocastica e avaliacao
do impacto sobre o planejamento de producdo e retorno de capital do projeto

utilizando multiplos cenarios de lavra.

Em termos de operacionalizagdo da teoria e metodologia abordada, foram
implementadas modificagbes nos coédigos fonte dos métodos de simulagao
estocastica para simulacdo dentro de dominios irregulares. Foram criados scripts
para utilizacdo de simulagdo geoestatistica de dentro do software DATAMINE
Studio®, além de outros utilitarios para manipulacdo de dados para implementacao

computacional e agilidade operacional da técnica sugerida.
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2.1. SIMULAGAO ESTOCASTICA

Nesse capitulo, sdo apresentadas as técnicas selecionadas e outras
abordagens para os problemas da construgdo de modelos geoldgicos por simulagéao
estocastica. Uma abordagem de risco baseada para uma avaliagcdo de um projeto
considera as incertezas para modelar a distribuicdo das respostas financeiras
utiizando uma gama de possiveis valores para cada variavel. A Figura 1 ilustra
conceitualmente como as maiores incertezas de um projeto mineiro em um estagio
de viabilidade podem ser relacionados utilizando métodos de analise de risco

padrao.
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Adaptado de (Dowd, 1994, apud Thwaites, 1998 #66 p.392 )

Figura 1 — Abordagem conceitual tradicional da analise de risco.
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Esse método modela a distribuicdo de respostas econbémicas (avaliadas por
critérios de rentabilidade) tomando repetidas realizagdes da distribuicao de
probabilidade de cada variavel e recalculando o modelo econémico para cada caso.
O modelo econdmico médio e a probabilidade de alcangar esse valor sera dado pela
prépria distribuicdo modelada a partir das multiplas alternativas geradas. O maior
problema dessa abordagem €& que as relagbes entre as variaveis nao sao
consideradas, mesmo porque essas sao bastante complexas e nao podem ser
facilmente conduzidas aplicando-se correlagdes ou outras funcdes matematicas

entre as distribuigcdes das variaveis (Thwaites, 1998).

Uma abordagem mais adequada para a analise de risco para projetos mineiros
foi proposta por Dowd (1994). A Figura 2 ilustra a técnica e os principais

componentes desse método.

Mdltiplas realizagdes
de um deposito

T
Modelo econémico: N
para cada realizagéo, Custo ]
Multiplos cenariosde
custo/beneficio. f

A A

Projeto de cava VPL

a céu aberto -

N\=
Otimizado segundo
o critério do VPL
Adaptado de Dowd, 1994

Adaptado de (Dowd, 1994, apud Thwaites, 1998)

Figura 2 — Estrutura da analise de risco em empreendimentos mineiros por simulagao.

O conceito dessa abordagem é simples e direto:

i. Estabelecer um modelo de teores, custo e precos;
i. Desenvolver um projeto de mina e sequenciar a lavra baseado nesse cenario;
iii. Calcular o retorno financeiro, avaliado pelo critério de rentabilidade

selecionado e armazenar esse valor;
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iv.  Repetir o processo n vezes variando o modelo geoldgico de teor/qualidade, e
os valores de custo e beneficio a cada iteragdo. Diferentes modelos sao
gerados usando métodos de simulagédo geoestatistica;

v. Usar os resultados econdmicos para construir uma distribuicdo de respostas

para a viabilidade do projeto.

A abordagem se mostra bastante interessante uma vez que sao utilizadas
técnicas de simulagao geoestatistica para avaliar o impacto sobre o planejamento da
lavra. A abordagem dada nessa tese utiliza os conceitos propostos por Dowd (1994),
porém incorpora ainda a comparacido da sensibilidade dos resultados econémico-

mineiros ao método de simulacéo.

A Figura 3 apresenta a interpretagao probabilistica por modelos de incerteza, o
que aumenta as chances de contemplar o valor verdadeiro porém desconhecido, de

maneira a beneficiar a avaliagdo do bem e consequientes decisdes de projeto.

1 A A
Valor o © Modelo de
verdadeiro, Estimativa A~  incertezas
desconhecido de teores, acurado
PROB. errada e
imprecisa

. Lad

Reservan > Reservas

adaptado de (Dimitrakopoulos et al., 2001)
Figura 3 — Incerteza ao considerar a quantificagdo para os varios componentes que afetam as
decisodes.

Quando se espera que um modelo mapeie as flutuacbes espaciais,
considerando-as mais importantes do que a acuracidade de um modelo faz-se uso
de técnicas de simulacédo estocastica. Simulacdo condicional (Journel, 1974) tem
sido cada vez mais utilizada na industria mineira para informar a incerteza e
aumentar o entendimento de risco. A interpretacdo de controles geoldgicos,
distribuicao de teores, continuidade de mineralizacdo e espagamento dos dados,
junto com o algoritmo de simulagao selecionado tém influéncia na interpretagao da
variabilidade (Deutsch, 1998; Goovaerts, 1997; Coombes et al., 2000).
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A vantagem da utilizacdo de simulagdo estocastica sobre métodos de
estimativa (IQD, Krigagem) é que esta permite a reprodugdo dos parametros
estatisticos  (histograma, variograma) inferidos a partr dos dados,
consequentemente os modelos ou realizagdes tém uma aparéncia mais realista do
que um mapa atenuado gerado por métodos de estimativa (Goovaerts, 1998; Chilés
& Delfiner, 1999).

A distribuicdo dos valores (histograma) correspondentes a um conjunto de
realizagdes prové uma medida de incerteza resultante da falta de conhecimento do
fendbmeno e propriedades fisicas a serem modeladas. Essa distribuicao
freqUentemente referida como espaco de incerteza pode ser utilizada na analise de
risco ou no processo de tomada de decisbes. Simulacdo pode ser executada
utilizando um variado numero de técnicas, as quais diferem nos fundamentos dos
modelos de fungdo randbmica (multi-Gaussianos ou nao-paramétricos), na
quantidade de informagdo que pode ser levada em consideracdo e dos
requerimentos computacionais (Myers, 1996; Srivastava, 1996; Deutsch & Journel,
1998). Como enfatizado por Goovaerts (1998), resultados especificos gerados por
um algoritmo ndo podem ser produzidos por um outro, consequentemente a escolha
de um algoritmo de simulagdo torna-se chave na caracterizagdo do fenbmeno ou

propriedade em estudo.

Sabe-se atualmente que algoritmos de simulagdo que utilizam propriedades de
modelos de fungédo randdmica (RF) multigaussianas tendem a gerar realizagdes que
nao apresentam correlagao significativa dos valores extremos (Goovaerts, 1998;
Gomez-Hernandez & Wen, 1994; Journel & Alabert, 1988), assim como o algoritmo
de simulagdo sequencial Gaussiana (sGs) conduz a interpretagdes otimistas
estreitando o espago de variabilidade dos modelos. Porém, os algoritmos
multigaussianos, apesar de suas restricbes, sdo os mais aceitos e utilizados na

industria mineral.

Simulacido estocastica fornece uma maneira de incorporar varios tipos de
incerteza na predicdo de um sistema. Normalmente, apenas pouca informagéao esta
disponivel a respeito do parametro de interesse, mas a funcao de transferéncia

requer um mapa detalhado da distribuicdo espacial deste parametro. Amostragem
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exaustiva necessaria para obter tal mapa € usualmente inviavel. Uma alternativa é
gerar realizagées do campo randémico que compartilhem a informacao do parametro

de interesse.

Comparacdes entre os diferentes algoritmos foram realizadas por alguns
autores (Gotway & Rutherford, 1994; Journel & Alabert, 1989; Deutsch & Journel,
1992), portanto muitos algoritmos de simulacdo estocastica podem ser utilizados
para construir as realizagdes e cada um deve resultar em diferentes parametros
estatisticos e feigbes espaciais para os campos randémicos gerados. A simulagéo
estocastica tem sido amplamente aceita como um método apropriado a
determinacdo da incerteza associada a predicdo do comportamento de fungdes
aleatdrias (RF). Os teores de um dado metal em um painel de lavra podem ser vistos
como uma distribuicdo espacial de uma variavel aleatéria Z(u), onde Z é funcéo de
suas coordenadas (u). Um conjunto de valores obtidos por amostragem, dentro
desse painel de lavra, pode ser interpretado, probabilisticamente, como uma
realizacdo de uma RF, definida por uma funcdo de distribuigcdo F(z) (histograma) e
por uma fungao de covariancia C(h) (e.g. variograma). A simulagéo estocastica é um
processo utilizado para construir realizagcoes dessa classe de RF que sejam modelos
equiprovaveis da distribuicdo espacial da variavel aleatéria Z(u) Godoy (1997). Ao
invés de simplesmente produzir um unico mapa com valores 6timos produzidos por
um meétodo de interpolagéo ou estimativa, o método de simulagao estocastica gera n
mapas com igual probabilidade de ocorréncia, comprometendo-se a reproduzir o0s
parametros estatisticos dos dados amostrais (histograma e variograma), onde a

combinagao desses modelos permite que se acesse a incerteza a respeito de Z(u).
Um mapa gerado por simulagéo estocastica tera as seguintes caracteristicas:
i. os dados amostrais serdo honrados (simulagdo condicional) em suas

posigdes;

(1)

Z(l)(u):z(ua) Vu=u,,a=1,..,n

ii. o histograma dos valores simulados reproduz o histograma dos dados
desaninhados;

iii. o modelo de covariancia C(h) é reproduzido.
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A extensdo ou o tamanho do espago de incerteza depende de varios fatores

segundo, Deutsch & Journel (1998) e Goovaerts (1997):

a quantidade (numero de dados condicionantes) e qualidade das informacdes
de entrada disponiveis: quanto mais dados sdo usados para condicionar as
realizagdes, mais similares ao modelo adotado tornam-se as estatisticas das
realizacdes. A definicdo dos critérios de busca define quais os dados (iniciais
e simulados) que devem ser considerados dentro da vizinhanga de cada
ponto a ser simulado;

da funcao de transferéncia utilizada;

do algoritmo especifico utilizado para gerar as realizagbes: conforme o
algoritmo usado, varia a amplitude das flutuagbes ergddicas. Srivastava,
(1994) enfatiza o fato de que resultados especificos gerados por um algoritmo
nao podem ser gerados por outro, consequentemente, a escolha do algoritmo
de simulagao torna-se um passo chave na caracterizacdo do parametro em
estudo. Da mesma forma, Goovaerts (1998) comenta as limitagbes do
algoritmo de simulacéo sequencial gaussiana para aplicagbes onde € um fator
critico reproduzir a conectividade entre baixos ou altos valores;

do numero de realizagdes: Bonato (2000) recomenda comegar com um
numero pequeno de realizagbes e incrementar esse numero até que os
momentos estatisticos possam ser caracterizados como ergodicos.
Analogamente, Deutsch & Journel (1998) estabelecem que esse numero deve
ser tal que permita mapear a incerteza do parametro em estudo. Rossi (1994)
investigou o numero de realizagbes na reprodugdo do histograma e do
variograma e ressalta o fato dessa reprodutibilidade aumentar com o
incremento do numero de realizagdes, sendo que os algoritmos de simulagao
sequencial gaussiana permitiriam atingir um patamar de estabilizagdo mais
rapidamente do que os algoritmos baseados em simulagao de indicadores;
dos parametros do variograma e das dimensdes da malha (grid) da
simulagao: as flutuagdes ergddicas dos variogramas das realizagbes sao
importantes quando o alcance (range) do modelo variografico for grande em
relacdo ao tamanho da area simulada, particularmente se o efeito pepita

(nugget effect) for pequeno.
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2.1.1. SIMULAGCAO SEQUENCIAL
O método de simulacdo sequencial € baseado na decomposicdo de uma
funcdo de distribuicdo multivariada (mdf) em uma sequéncia de fungdes de
distribuicdo condicionais (cdfs) univariadas. Fazendo Z(u) uma classe de RF com

mdf f(uy,...,Un;24,...,Z,) teremos

2
f(us,...,Un;21,...,Zn) = f(us.z4)

f(UQ,'22| Z(U1) = Z1)

f(un,zn| Z(uy)= 24, 2 = 1,...,n-1)

Se todas as distribuicbes condicionais univariadas da equacdo (2) forem
conhecidas, entdo uma realizagdo z(u) da RF Z(u) pode ser construida por uma
sequéncia de selec¢des aleatérias para cada uma das n distribuicdes condicionais de

acordo com a sequéncia a seguir:

i. uma realizacdo z; da variavel aleatéria Z(u;) é obtida por uma selegéo
aleatoria de um valor da distribuicdo marginal f(us.zy);

ii. arealizagdo z; € usada para condicionar a distribuicao de Z(uy);

iii. uma realizagdo z, da variavel Z(u,) é obtida por uma seleg¢ao aleatéria de um
valor da distribuicdo condicional f(uz;zo| Z(uy) = z4);

iv. as realizagdes z4, € z, sao entdo usadas para condicionar a distribuicido de
Z(us);

v. uma realizagdo z3; da variavel Z(us) é obtida por uma selecéo aleatdria de um
valor da distribuicdo condicional f(us;zs| Z(uz) = z2, Z(uy) = zy);

vi. as selegdes aleatdrias e os condicionamentos subsequentes sao feitos até que
a ultima distribuicdo f(un;z,| Z(u.)= z, , a = 1,...,n-1) seja completamente
condicionada. Entdo, uma realizagdo z, da variavel Z(u,) é aleatoriamente

selecionada desta distribuicao.

O conjunto de n valores z(u,) constitui uma realizacdo da RF Z(u) nas n

posi¢cdes u,. Se um conjunto amostral inicial existir, isto é, z(u,) ,a = 1,....,m com m
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<< n, entdo a sequéncia de passos apresentada anteriormente deve comecgar pela
determinacdo da distribuicdo condicional f(Um+1;Zm+1| Z(Us)= z,), € subsequente

selecao aleatéria de um valor z(Up+1).

Para que este algoritmo possa ser utilizado na pratica, uma sequéncia
completa de distribuicbes condicionais para uma dada mdf deve ser conhecida. Tais
distribuicbes podem ser facilmente determinadas através de krigagem simples (SK)

no caso de uma RF normal multivariada Y(u) (Journel & Huijbregts, 1978).

O método de simulagdo sequencial Gaussiana consiste na aplicacdo da
equagao (2) em uma funcdo aleatéria estacionaria com distribuicdo Gaussiana

multivariada Y(u), com os seguintes parametros:

3)
Média: E{Y(u)}=m=0

Covariancia:  E{Y (u,)Y (u,)} —m* = Cov(u,,u,)

Variancia: VAR{YY (u)} = o> =1

O objetivo é construir uma realizagdo Ys(u) que reproduza os parametros de
Y(u) descritos acima. As cdfs locais necessarias para a simulagdo de cada um dos n

2 onde m é uma

valores ys(u) sdo modeladas pelos valores locais de m e o
combinagao linear dos dados condicionantes (dentro da vizinhanga de u) que
minimiza varidncia da estimativa. O valor de m(u) pode ser determinado por

krigagem simples de acordo com a equacgéao (4).

4)
Vo) =D A, )y () +| 1= 3 A, (u) LE{Y ()}
a=1 a=1
onde A, representa os pesos obtidos pelo sistema de krigagem simples.
)

Z/lﬂ(u)Cov(uﬂ —u,)=Cov(u—u,),Va=1,..,n
p=1
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A variancia condicional, o ?é dada pelo calculo da variancia de krigagem:

(6)
Var{y(u)|(n)}=Var{Y (u)} - i/’ta(u)Cov(u —u,)

Um valor selecionado aleatoriamente da cdf definida por m e o2, constitui uma
realizacao local ys(u,). O conjunto de n realizagdes locais ys(u,) determinadas

sequencialmente reproduz Cy(h) em Ys(u).

Em geral, variaveis encontradas em geociéncias ndo apresentam distribuicao
normal multivariada. Para que se possa aplicar a metodologia descrita, se faz

necessaria uma transformagédo dos dados condicionantes z(u,) o = 1,...,m do tipo:

(7)
y(u,) = #lzw,)] a=1,....n

sendo ¢ a fungdo de normalizacéo definindo os valores obtidos para y(u,) como

normais com média=0 e varidncia=1.

A normalizacdo dos dados nao é condicdo suficiente para que esses dados
tenham uma distribuicdo normal multivariada. Uma das formas de verificar se essa
distribuicao € multivariada consiste em observar se a funcido de distribuicdo de uma
combinacdo de pares de valores Y(u),Y(u+h),Vh € uma distribuicdo normal
bivariada. Descricao detalhada desse processo pode ser encontrada em Deutsch &
Journel (1997, p. 142-144) e Goovaerts (1998, p. 271-275).

As realizagdes ys(u) devem ser entdo transformadas em realizagdes zs(u)

através da fungdo inversa ¢

(€]
z(u,)= ¢_l[ys(ua)] a=1,...,n
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2.1.2. IMPLEMENTAGCAO DO ALGORITMO DE SIMULAGAO SEQUENCIAL
GAUSSIANA

Os algoritmos de simulagdo sequencial ao invés de modelarem a fungédo de
distribuicdo cumulativa condicional (ccdf) a N pontos, uma ccdf a um ponto é
modelada e amostrada a cada um dos N noés visitados durante uma sequéncia
randémica. Para certificar a reprodugdo dos modelos de covariancia, cada ccdf de
um ponto é condicional ndo somente aos dados originais, mas também a todos os

valores simulados em nds previamente visitados.

Deutsch e Journel (1998) propdéem o seguinte algoritmo para a simulagao
sequencial Gaussiana de uma variavel continua z(u) tornando operacional o método
através da rotina SGSIM incluida na biblioteca de programas de geoestatistica
(GSLib):

i. determinar uma fungao de distribuicdo univariada F(z) que seja representativa
de toda a area de estudo, e nado somente da amostragem z(u).
Desagrupamento pode ser necessario, se os dados forem preferencialmente
amostrados;

i. efetuar a normalizacdo de Z(u) e obter Y(u) segundo a funcdo de
normalizacao descrita pela equacao (7);

iii.  verificar se a distribuicdo de y(u) € normal bivariada;

iv. proceder com a simulagdo sequencial, se um modelo normal multivariado for
adotado para y(u);

v. definir um caminho aleat6rio que passe por todos o0s pontos a serem
simulados; na vizinhanga de cada ponto u, a ser simulado, selecionar um
conjunto de dados condicionantes, incluindo dados provenientes da
amostragem, y(u) e aqueles pontos previamente simulados, ys(u);

vi.  determinar os parametros (m e o ?) da funcdo de distribuicdo cumulativa (cdf)
local na posigao u,, usando SK, com a fungéo de covariancia de y(u);

vii.  selecionar aleatoriamente um valor ys(u,) dessa cdf local;
viii.  adicionar o valor simulado ys(u,) ao conjunto de dados condicionantes;
iX. passar para o proximo ponto a ser simulado e repetir o procedimento até que

todos os pontos desejados sejam simulados;
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x. transformar os valores normais simulados ys(u) em valores no dominio da

variavel original z(u).

O procedimento descrito gera uma unica realizagédo Ys(u). Nas aplicagbes mais
comuns de simulagédo ao planejamento de lavra s&o necessarias varias realizagdes
e, para tanto, o algoritmo descrito deve repetir os passos iv a x tantas vezes quantas

forem as realizagcbes desejadas.

2.2. ABORDAGEM POR INDICADORES

A abordagem dos indicadores (Alabert, 1987; Journel, 1983) também chamada
de abordagem nao paramétrica, ndo assume qualquer forma ou expressao analitica
para representar a distribuicdo condicional. Ao invés de assumir uma funcido de
distribuicdo, a fungdo F(u;z|(n)) é modelada através de uma série de K valores limite

Zy discretizando a amplitude de variagao do atributo z:

©)
F(u;z, | (n)) = Prob{Z(u) <z, |(n)} k=1,...K

Os K valores que discretizam a fungao de distribuicdo cumulativa condicional
sdo entdo interpolados dentro de cada classe (zxzx+1] € extrapolados além dos

limites de classe extremos (valores z; e zy).

A abordagem dos indicadores inicia com a sele¢do do numero de classes e
seus valores. Uma vez realizada a selecao de valores, cada parte de informacéao é

codificada em um vetor de K probabilidades cumulativas do tipo

(10)
Prob {Z(u) = z, |informacao local especificaemu)} k=1,...,K

A funcdo de distribuicdo cumulativa discreta representa a informagéo local a
respeito do valor z em u. O valor da amostra é exato em sua posicéo,
consequentemente as probabilidades locais sao definidas por indicadores binarios

definidos da seguinte maneira:

(11)
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1 sez(u,)<z,

i(u,;z,) ={ k=1,.,K

0 sez(u,)>z,

2.3. OUTROS ALGORITMOS DE SIMULAGAO GEOESTATISTICA

A seguir sao apresentados outros métodos de simulacdo estocastica e
bastante utilizados para modelagem de depdsitos minerais, suas caracteristicas e

aplicabilidades especificas.

2.3.3. BANDAS ROTATIVAS

O algoritmo das bandas rotativas (Journel, 1974) foi o primeiro algoritmo de
simulagdo 3D realmente implementado em larga escala. Nesse método, sé&o
assumidas as seguintes hipoteses: o campo a ser simulado é estacionario de
segunda ordem e isotropico com covaridncia C(h) conhecida; os valores deste
campo s&o normais com média zero e variancia 1 [N(0,1)] apos a transformacéao

gaussiana; o campo apresenta distribuicdo multivariada gaussiana.

A originalidade do método esta na reducao das simulagdes n-dimensionais em
varias e independentes simulagbes unidimensionais ao longo de linhas que séo
rotacionadas no espago R". Um valor simulado em uma posigédo x € obtido a partir

das contribuicdes das n simulagdes unidimensionais zsj(x).

O resultado zs,¢(x) € uma realizagcdo de uma RF, que é estacionaria de
segunda ordem, com esperancga zero e covariancia C(h)=E[Zs(x).Zs(x+h)], que tende
a covariancia isotropica quando o numero de linhas tende a infinito. Uma covariancia
C(h) anisotrépica pode ser modelada como somatério de modelos isotrépicos
imbricados em espacos de dimensdes n < 3, bastando entdo simular cada um dos
componentes independentemente e em seguida somar as realizagcbes em cada
ponto. Na pratica, o numero de linhas nao pode ser infinito. O reduzido numero de
linhas pode provocar o efeito de artefatos (lineamentos) nos campos simulados,
gerando anisotropias inexistentes. Além disso, o algoritmo das bandas rotativas so6 é

capaz de lidar com algumas fungdes de covariancia.

O condicionamento para a simulagdo, via bandas rotativas, trata-se de uma

etapa em separado. Para produzir um grid com os valores condicionantes e que
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reproduzam a variabilidade espacial da fungcdo randémica, valores sao produzidos
através de krigagens, usando os valores simulados nao condicionais na posi¢ao dos
dados originais. Estes novos valores krigados s&do subtraidos dos valores da
simulagdo ndo condicional para obter um grid com valores de erros correlacionados.
Estes erros correlacionados sdo adicionados aos valores de uma krigagem realizada

considerando os dados originais, de forma a produzir uma simulacéo condicional.

2.3.4. DEcomPosICAO LU

Assim como qualquer técnica Gaussiana, o algoritmo de decomposi¢cdo LU
(Alabert, 1987) parte da transformacao dos dados originais em dados com fungéo de
distribuicdo condicional normal. Sob a hipétese de que a fungédo aleatéria Y(u) é

multigaussiana, a simulagao procede da seguinte maneira:

i.  Construir a matriz de covariéncia C entre todos (n+N) dados condicionantes e

nés de grid simulados:

(12)
SHAR | SN

— |:C11 C12 —
C, G, [ ] [ ]
Cy(u,'-,.—uw Cy(uL-—u',-)
onde Cy(h) é a funcdo de covariancia da fungdo randémica normalizada Y(u), Cs4
€ a matriz n x n de covariancia dos dados, C»., € a matriz de covariancia N x N

entre os nos, e C1» = C ',; é a matriz de covariancia dos dados em relagdo aos

nos.

i. Decompor a matriz C no produto de uma matriz triangular inferior e superior

C=1L U:{L“ 0 }.{Uu Uu}
Ly Ly 0 Uy

ii.  Gerar uma realizagéo condicional {y(”(u'j),jzl,...,N} como uma combinagdo

(13)

linear:

(14)
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»0 = [y“)(u;.)]= L,.L\.y, +L,.o"

onde y, é o vetor dos n dados normais condicionantes e " é o vetor de N desvios

normal padrao independentes.

iv.  Transformar os valores simulados no espago normal {y”)(u',),jzl,...,N} para

0 espagco original {z(”(u'j),j = ¢“(y(”(u'j ))] = 1,...,N}.

2.3.5. CAMPOS DE PROBABILIDADE

A idéia basica da abordagem por simulagdo em campos de probabilidade (p-
field) ¢é amostrar as diferentes ccdfs utilizando numeros randdémicos
autocorrelacionados (p-values) de maneira que os valores resultantes simulados
reproduzam o modelo de covariancia (Srivastava, 1992; Froidevaux, 1993).
Considerando a simulagcdo de um atributo continuo z em N ndés condicionais u’j ao

conjunto de dados {z(ua),azl,...,n}. O algoritmo de simulagédo p-field procede da

seguinte maneira:

i. A cada posicao u} simulada, construir o modelo de ccdf F(u'j.;z|(n))

utilizando qualquer algoritmo apropriado (multigaussiano ou indicatriz);

ii. Gerar um conjunto de valores de autocorrelacionados (p-values),
{p(”(uf,),j :1,...,N}, chamado de campo de probabilidade ou p-field, que
corresponde a realizagdo da fungdo randdébmica P(u) com uma cdf

uniforme e uma covariancia Cp(h) identificada com a covariancia Cy(h)

da transformacao uniforme da variavel original Z:

(15)
Prob{P(u)< p}=p Vv e [0,]

C,(h)y=C.(h)
= E{X(u).X (u+ b))~ [EX @))f

onde X(u)=F(Z(u)) € [0,1] é a transformac&o uniforme de Z(u).
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ii. A cada posigdo u; sorteia-se um valor simulado z” (u) da ccdf

F(u,;z|(n)) utilizando o p-value simulado na mesma posicao p” (u)):

(16)
20w)=F (u;p P (n)  j=L.,N

A correlagéo entre dois valores de probabilidade (p-values) p”(u)) e p®(uy)

pressupde correlagdo entre os valores simulados z%(u)) e z(uy).

Os passos 2 e 3 sao repetidos para gerar uma realizacdo diferente

0@, j =1 NI #1

A maior diferenga entre o método de campos de probabilidade e os algoritmos
sequenciais, assim como a razao para o aumento de velocidade de processamento,
estd na estimativa das distribuicbes de condicionais de probabilidade locais (Ilcpds)
nos ndés do modelo. Lcpds sdo estimadas em um unico passo e sdo condicionais
somente aos dados originais, em contraste com os métodos sequenciais onde os

dados previamente simulados s&o adicionados ao conjunto de dados amostrais.

2.3.6. SIMULAGAO ANNEALING

Simulagdo annealing € um nome genérico para a familia de algoritmos
baseados no principio de relaxamento estocastico. Uma imagem inicial &
gradualmente perturbada até que contemple restricbes tais como reprodugédo de
determinados objetivos, e.g. histograma e covariancia, além de honrar os pontos
amostrais nas suas posigdes. Desde que a fungéo objetivo tenha sido estabelecida,
0 processo de simulagao (na verdade otimizagdo) modifica sistematicamente uma
realizagdo inicial até atingir o valor da fungdo objetivo, retendo a realizagdo com
valor aceitavel dos parametros estatisticos estabelecidos. O algoritmo genérico

annealing procede da seguinte maneira:

i.  Criar uma realizago inicial {z(({))) (), j= 1,...,N}, que honra os dados amostrais

em suas posi¢cdes e que ja possa servir como uma primeira aproximag¢ao dos
parametros estatisticos objetivo, tal como a varidancia ou o patamar do

variograma objetivo.



Capitulo 2 — Simulagao estocastica 22

Vi.

Vii.

Computar o valor inicial da fungao objetivo correspondente a realizagao inicial:

Perturbar a realizagdo por algum mecanismo simples, como inversdao de um

par de valores z: z{j)(u;) assuma z)(u,) e vice-versa.

Avaliar o impacto da perturbagdo na reproducdo do parametro estatistico
objetivo re-alimentando a funcdo objetivo, Onoa(0), considerando a

modificagdao da imagem inicial.

Aceitar ou rejeitar a perturbacdo com base em uma regra de decisao
especificada, por exemplo, somente perturbacbées que diminuam a funcio

objetivo, Onova(0) < O(0), serdo aceitas.

Se a perturbacao for aceita, atualizar a realizagao inicial em um nova imagem

{Zéé))(u}),j = 1,...,N} com valor da funcg&o objetivo O(7) = Opova(0).

Repetir os passos 3 a 6 até que as restricdes estabelecidas estejam
aceitaveis, ou até que as perturbagdes ndo reduzam significativamente a

funcao obijetivo.

Simulagao annealing é conceitualmente simples e oferece grande flexibilidade

para considerar varias restricdes construidas dentro da fung&o objetivo. O processo

de otimizacdo contudo demanda bastante tempo computacional, é realizado por

tentativas e erros e depende de forga bruta para gradualmente atingir a reproducgéo

dos parametros objetivo. Regaras de implementagdo podem ser encontradas em
Deutsch & Journel (1998); Deutsch & Cockerham (1994); Goovaerts (1997). A maior

vantagem do método é a flexibilidade na reprodugdo das caracteristicas de

interesse. Nesse sentido, aplicacbes mineiras podem ser aprimoradas pela melhora

nas relagcbes espaciais dos teores ao simular um depdsito. Adicionalmente em

relacdo a reproducéo de variogramas, o processo de annealing pode ser formulado

para reproduzir a estatistica multi-pontos, a qual descreve a conectividade de varias

categorias de minério (Dimitrakopoulos, 1997).
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2.4. ESCOLHA DO METODO DE SIMULAGAO

Na escolha do método de simulagdo devem ser considerados alguns aspectos
para selecdo do método mais adequado ao problema aplicado (Ravenscroft, 1993;
Myers, 1996; Goovaerts, 1998; Coombes, Thomas et al., 2000).

i. Simplicidade do algoritmo matematico e facilidade de entendimento dos

conceitos para técnicos da area de geologia e engenharia;

Relagdo com técnicas conhecidas, do tipo krigagem (Matheron, 1963), para

habilitar uma sequéncia l6gica de compreensédo do método;

ii. Facilidade de implementagcdo computacional, portabilidade, crescente

desenvolvimento e suporte por ndo especialistas;

iii. Robustez da técnica, o que significa sensibilidade a mudangas em

parametros e grau de reprodutibilidade;

iv. Capacidade de geragao de resultados consistentes em aplicagdes nao

controladas;
v. Velocidade do algoritmo;

vi. Tamanho dos modelos simulados - capacidade de criar um grande
namero de pontos (ndés simulados) para contemplar depdsitos inteiros;
capacidade de criar pequenos modelos para simular dados de controle

de teor;
vii.  Capacidade de gerar multiplas simulagdes em paralelo.

A revisao sobre os métodos de simulagao apresentada nessa sec¢ao, vislumbra
a modelagem da incerteza geologica na otimizagdo de cava, previsdes, tomadas de
decisdo, planejamento e sequenciamento. Os diversos algoritmos estdo disponiveis
e podem ser utilizados em estudos de otimizagdo. Qual algoritmo utilizar depende
essencialmente dos fatores acima relacionados além de disponibilidade e
confiabilidade. Rotinas e implementagdes computacionais extensivamente testadas
também sdo elementos determinantes. De um modo geral, simulacédo sequencial
gaussiana (sGs), simulagdo sequencial dos indicadores (siSim) e campos de

probabilidade (PF) dependem da eficiéncia da implementacdo e do equipamento
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disponivel. Normalmente, sGs é mais simples e tratavel, mas é controlada pela
natureza gaussiana do fendmeno em questdo. O método siSim ¢é flexivel
conceitualmente mas ¢é relativamente lento e proporcionalmente trabalhoso,
requerendo espaco de armazenamento com o aumento do numero de categorias.
Quanto a técnica de PF, é considerada rapida e eficiente, mas ainda nao esta
extensivamente divulgada e implementada. Annealing é poderosa e promissora, mas
também computacionalmente intensa e ainda menos divulgada e mesmo
compreendida. Considerando os itens acima relacionados foram selecionadas as
técnicas de simulagdo sequencial Gaussiana e simulagdo sequencial dos
indicadores, para modelar o problema em questdo. As técnicas selecionadas
contemplam se nao todos os requerimentos citados, se enquadram na maioria deles,

justificando a sua grande utilizagdo na mineragao.



Capitulo 3

3.1. PLANEJAMENTO DE LAVRA A CEU ABERTO

Um dos problemas frequentemente enfrentados por gedlogos e engenheiros de
minas € o problema da definicdo dos limites do corpo mineral assim como avaliar a
quantidade e a qualidade dos parametros de interesse. Existe uma série de métodos
disponiveis para definir os limites de um dado corpo mineral. O método mais
utilizado atualmente é a representacdo de um modelo de blocos (Kim, 1978),
discretizando o corpo mineral em um conjunto de pequenos blocos conceituais.
Saydam & Yalcin (2002) comentam que a pratica atual de planejamento de lavra

comega com o modelo de blocos e envolve a determinacéo de:

i. decisao se um bloco do modelo deve ser minerado ou nao;
ii. se for minerado quando sera minerado;

iii.  uma vez minerado entdo quando devera ser enviado ao processo.

A respostas para cada um dos itens abordados, quando combinadas dentro do
contexto global do modelo de blocos, definem a progressdo anual da cava e o fluxo
de caixa advindo das operag¢des mineiras (Dagdalen, 2001). A Figura 4 apresenta
um modelo de blocos conceitual e como os blocos sdo dispostos dentro de uma

malha regular.

Segundo Halatchev (2002), a produ¢do de uma sequéncia otimizada de uma cava &
um procedimento que reflete as condigdes de explotacédo ao longo da vida util da
mina. Estas condicbes sao determinadas pelas caracteristicas geologicas do

depdsito, condigdes de lavra e tecnologias de processamento, além dos parédmetros
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econdmicos. Do ponto de vista tecnolégico a sequéncia otima de lavra esta

diretamente relacionada com dois aspectos — espaco e tempo.

Fonte: (Crawford & Davey, 1979)
Figura 4 — Modelo de blocos conceitual.

Outro importante aspecto, é que a sequéncia 6tima de producdo da mina, em
principio, € usada como base para implementacdo de uma estratégia de teor de
corte no contexto dos recentes desenvolvimentos nesse campo particular. Dessa
maneira a optimalidade do teor de corte pode ser alcangada somente de maneira

interativa considerando a optimalidade da sequéncia de producgao (Lane, 1988).

3.1.1. OTIMIZACAO DE CAVA

Com o passar dos anos, esforcos tém sido realizados no sentido de tentar
desenvolver procedimentos que resultem na chamada cava 6tima. O 6timo seria
definido como a configuragdo resultante de um algoritmo que apresentasse, por

exemplo:

i. maxima lucratividade;
ii.  maior valor presente liquido;

iii.  maior aproveitamento dos recursos minerais.

Dentro dessa concepgdo de otimizacdo existe uma série de algoritmos
desenvolvidos que se propdéem a atingir os objetivos acima apresentados, porém os
métodos que alcangcaram a maior popularidade e consequente implementacao

computacional foram a técnica dos cones flutuantes (Pana & Carlson, 1966; David et
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al.,, 1974; Lemieux, 1979) e o algoritmo de Lerchs-Grossmann. (Lerchs &
Grossmann, 1965) Desde sua introducdo em 1965, o algoritmo de Lerchs-
Grossmann (LG), tem sido reconhecido como o unico algoritmo que fornece a
solugdo otima para o problema de projeto de cava a céu aberto. Recentemente,
varios pesquisadores tém desenvolvido algoritmos e métodos alternativos para
solucionar principalmente o problema de desempenho computacional do algoritmo
original de LG, particularmente para problemas de grande numero de blocos. Entre
esses, autores como Zhao & Kim (1992), introduziram um novo algoritmo de projeto
baseado também em teoria grafica, reduzindo significativamente o numero de arcos
comparado com o algoritmo de LG. Huttagosol & Cameron (1992), apresentaram
uma formulagdo para o problema de modelo de transporte, comparando os
resultados obtidos com as abordagens de maximo fluxo (Ford & Fulkerson, 1956) e

os métodos grafico de LG e cones flutuantes.

A geracao de um projeto de cava final tem sido o primeiro passo de um
planejamento de produgdo. Como resultado, muitos algoritmos de projeto de cava
tém sido desenvolvidos, tanto na categoria dos métodos heuristicos, método dos
cones flutuantes (Lemieux, 1979), na categoria dos métodos matematicos, tal como
o método grafico de Lerchs-Grossmann (Lerchs & Grossmann, 1965; Zhao & Kim,

1991) e o algoritmo do fluxo de rede.

Invariavelmente esses algoritmos contam com modelos de blocos e para cada
bloco é atribuido um valor monetario liquido (de ganho ou de perda). Desde que o
valor do bloco seja uma fungao do preco do minério e dos custos de processo, a
cava projetada com esse conjunto de valores fixos, tornar-se-a obsoleto com o
passar do tempo, quando os precos ou os custos sofrerem mudancgas. Para
acomodar as mudancas nos valores dos blocos, a “analise dos limites da cava” tem
sido praticada. Nessa analise, os parametros econdémicos sdo sistematicamente
modificados, um de cada vez, e uma cava € projetada apos cada mudancga. A saida
da analise de projeto € uma série de cavas na qual cada cava possui seu proprio
potencial de ser minerada sob condigbes econdmicas especificas. De fato, a anélise
de projetos de cava nada mais é do que uma parametrizagao respeitando os

parametros econémicos (Wang & Sevim, 1995).
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3.1.1.1. A TECNICA DOS CONES FLUTUANTES

Um dos métodos mais populares e diretos para determinar a configuragéo final
de uma cava a céu aberto € a técnica conhecida como cones flutuantes (Pana &
Carlson, 1966; David, Dowd et al., 1974; Lemieux, 1979). Basicamente, o método
considera se o material que estiver contido dentro do cone (construido por taludes
respeitando as restrigdes fisicas e geomecanicas locais) contém uma quantidade de
minério que proporcione um retorno financeiro, dessa maneira o cone considerado
sera extraido. O processo se repete até que ndo existam mais cones
economicamente mineraveis. Algoritmos baseados nessa abordagem podem
conduzir a uma resposta nao 6tima, apesar de estudos posteriores e modificacbes
no algoritmo, ainda n&o existe um algoritmo usando essa abordagem que conduza a
um resultado comprovadamente 6timo (Dowd & Onur 1992). Contudo as
interpretacdes utilizando o algoritmo dos cones flutuantes sédo rapidas e possuem um
apelo bastante intuitivo (Underwood & Tolwinski, 1998). As primeiras versdes do
algoritmo sofriam da limitacdo de ndo serem capazes de identificar blocos que
individualmente seriam descartados mas em combinagcbes com outros blocos,
poderiam ser mineradas em conjunto. Yamatomi et al. (1995) apresentaram um dos

ultimos desenvolvimentos desta técnica.

Os principios envolvidos na definicdo dos limites da cava sao melhor
visualizados pela apresentacdo de um exemplo bidimensional. Os exemplos foram
originalmente apresentados por Barnes (1982) e reapresentados em Hustrulid &
Kuchta (1995). A Figura 5 apresenta uma secao vertical simplificada de um depdsito,
onde os valores apresentados nos blocos correspondem ao valor presente liquido
(VPL) de cada bloco e os numeros externos correspondem a posigao linha/coluna de
cada bloco. Os blocos sao equidimensionais e por simplicidade o angulo de

inclinacdo de talude considerado é de 45°.

1 2 3 4 5 6 7
Va1 1+ 1
20 2 2+ 2 -2
° +7 +1 -3

Adaptado de, (Barnes, 1982) apud (Hustrulid & Kuchta, 1995)

Figura 5 - Sec¢ao vertical em modelo de blocos exemplo.
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Passo 1: O cone é movido da esquerda para a direita ao longo da linha de topo

de blocos em uma secéao, se houver algum bloco positivo esse € removido;

Passo 2: Apos cruzar a primeira linha, o topo do cone € movido para segunda
linha, partindo da esquerda € movido da esquerda para a direita parando quando
esse encontra o primeiro bloco positivo. Se a soma de todos os blocos contidos no
cone for positiva (ou zero), esses blocos sdao minerados. Se a soma dos blocos for
negativa os blocos sdo deixados, e o cone é movido para o proximo bloco positivo
nessa linha. O processo de soma remoc¢ao ou manutencio dos blocos continua a se

repetir;

Passo 3: O processo de deslocamento do cone flutuante da esquerda para a
direita e do topo para a base continua até que ndo existam mais blocos que possam

ser removidos;

Passo 4: A lucratividade para essa secédo € encontrada somando o valor dos

blocos removidos;

Passo 5: A relagdo de descobertura global pode ser determinada do numero de

blocos positivos e negativos.

Essas regras podem agora ser aplicadas a sec¢ao apresentada na Figura 5.
Existem quatro blocos positivos no modelo, consequentemente existem quatro cones
correspondentes que devem ser avaliados. Utilizando a regra do topo para a base, o
bloco na linha 1 / coluna 6 deveria iniciar a busca. Como nao existem blocos
sobrepostos, o valor do cone corresponde ao valor do bloco: +1. O valor é positivo,

portanto o bloco € minerado (Figura 6).

+1

11111 -1
2 -2+4 -2 -2
+7 +1 | -3

Adaptado de, (Bames, 1982) apud (Hustrulid & Kuchta, 1995)

Figura 6 - Primeiro cone incremental.
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O proximo cone incremental € definido pelo bloco posicionado na linha 2/
coluna 4. O valor desse cone é dado pela seguinte composicédo: -1 -1 -1+ 4 = +1,

verificando que o valor seja positivo esse cone também é minerado (Figura 7).

NP y
2 2 M 2 2
+7 |+1 -3

Adaptado de, (Bames, 1982) apud (Hustrulid & Kuchta, 1995)
Figura 7 — Segundo cone incremental.
Para o cone incremental definido pelo bloco posicionado na linha 3 / coluna 3,
seu valor é: (-1 -1 -2 -2 +7= +1), novamente o valor do cone incremental € positivo,

portanto o cone também é minerado (Figura 8).

-1 p

2 | -2 2 2

4|3

Adaptado de, (Bames, 1982) apud (Hustrulid & Kuchta, 1995)

Figura 8 — Terceiro cone incremental.

Finalmente, o valor do cone incremental definido pelo bloco posicionado na
linha 3 / coluna 4 corresponde a (-2 +1 = -1), o valor desse cone resultou negativo,

portanto o cone ndo é minerado (Figura 9).

-2 2

1

Adaptado de, (Bames, 1982) apud (Hustrulid & Kuchta, 1995)

Figura 9 — Quarto cone incremental.
A Figura 10 apresenta a configuracdo do cone final, onde o valor presente
liquido resultante € dado por: (-1 =1 -1 -1 -1 +1 -2 -2 +4 +7 = +3) e a relagdo
estéril minério global (REM) é de 7/3.
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A
2 2+ 5

+1 | -3

adaptado de (Barnes, 1982)

Figura 10 — Configuragao da cava final.
3.1.1.2. ALGORITMO DE LERCHS-GROSSMANN

Outra abordagem que se tornou bastante popular foi apresentada em 1965 por
Lerchs e Grossmann, que publicaram um artigo intitulado “Projeto otimizado de
cavas a céu aberto”, o qual passou a ser a referéncia no tema, onde os autores

descrevem dois métodos numéricos:

i. um algoritmo simples de programagdo dindmica para cavas em duas
dimensdes (ou uma simples se¢ao vertical de uma mina);
ii. um algoritmo grafico mais elaborado para o caso geral de cavas em trés

dimensoes.

Eles modelaram o problema em termos graficos e tedricos mostrando que a
solugdo 6tima para o problema do projeto da cava final € equivalente a encontrar o
maximo fechamento a partir do modelo grafico sugerido. Uma analise detalhada

desse algoritmo com exemplos, pode ser encontrada em Bond (1995).

A técnica sera demonstrada utilizando o exemplo originalmente apresentado
em Lerchs & Grossmann (1965) elaborada por Sainsbury (1970) e reapresentado em
Hustrulid & Kuchta, 1995).

3.1.1.2.1. O algoritmo de Lerchs-Grossmann em 2D

A maneira mais simples de apresentar o método é através do uso de um

exemplo:

Supondo um corpo mineral, onde os blocos estéreis tenham um valor presente
liquido (custo) de —4000 unidades monetarias/bloco, e os blocos de minério
apresentem um valor presente liquido de 12000 um/bloco, o angulo de talude

adotado sera de 35,5° para uma geometria de bloco com a relagdo
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altura/comprimento de 5/7. A Figura 11 apresenta um esquema do comportamento

do corpo mineral superposto aos blocos.

Estéril

inerio

Estéril

\

AN

adaptado de (Lerchs & Grossmann, 1965)

Figura 11 — Geometria do corpo mineral.

A Figura 12 apresenta os blocos com os respectivos VPLs. Como pode ser

observado, os blocos do limite do corpo mineral pertencem tanto ao dominio do

minério quanto ao dominio do estéril. Uma ponderacao foi utilizada para obter a

configuracdo apresentada na Figura 13. A posicdo dos blocos sera denotada

utilizando a notagéao (i,j) para posicionar espacialmente os blocos, onde i representa

a linha e j a coluna em que um determinado bloco esta localizado.

4 |4 |4 4 |4 N2|12 12 4|4 | -4 |4 |4 |4 -4 |4 |4 |4 |4
4 |4 (4 |4 4812 12 12N 4 | 4|4 |4 |4 |4 |4 |4 |4
4 |4 |4 |4 IN2112 12 iD4 | -4 |-4 |-4 |4 |-4 |4 |4
4 |4 |4 4812 [12 12N/ 4|4 |44 |24 |4
4 |4 |-a N2J12 112 Da |4 -4 a4
4 |4 412 [12 12N\ 4 4] 4

4 4 N2 12 |12 PB4 | 4

4 412 |12 1o\ 4

4 N2 12 |12 D4

adaptado de (Lerc

hs & Grossmann, 1965)

Figura 12 — Modelo de blocos inicial valorizado economicamente.

i~J|[o] [1] [2] [3][4] [5] [e] [7] [8] [o] [1d [1] (12 [13 (14 {5 [16 {7 [18
@D|a |-4a |4 -4 -4 \8 |12 12 [\0|-4 | -4 -4 |-4 |4 |4 -4 -4 -4 |4
@ 4 |-4 |4 |4 0N12 |12 8\ 4 -4 |-4 |4 |4 |-4 -4 4 |4
) 4 |4 |4 |4 8 |12 |12 0|4 |-4|-4 4|4 |4 -4
@ 4 |4 |4 [0N\12 |12 [8\ 4 |-4 |4 |4 |4 |4
® 4 4 |4 N812 12 No |4 4|4 4
® 4 |4 J0N\12 [12 8N\ -4 | -4 | 4
@ 4 -4 N8 12 12 N\O0| 4
4 [0\[12 |12 [8\/ 4
©) 4 M2 [12 12 N\o

adaptado de (Lerchs & Grossmann, 1965)

Figura 13 — Modelo de blocos econémico final.

O primeiro passo do método € calcular os beneficios cumulativos do modelo

econdmico, para cada coluna de blocos partindo do topo em direcdo a base. Cada
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coluna vertical é independente das outras, esse processo se da de acordo com a

equacao (17) e esta exemplificado o calculo para a coluna 6 do modelo.

(17)

i
M, =kaj
k=1

onde M; é o beneficio obtido extraindo-se uma unica coluna do bloco (7,j) até a sua
base e my; corresponde ao valor presente do bloco (k,j). A Tabela 1 apresenta o

calculo das somas cumulativas para a coluna 6.

Tabela 1 — Calculo das somas cumulativas para a coluna 6.

Linha Valor do bloco Valor cumulativo atualizado
1
i=1 12 M= "m=mg=12
k=1
2
i=2 12 M= my=mg+my =12+12=24
k=1
3
=3 8 My =D my=m+my +my =12+12+8=32
k=1
4
i=4 0 Mo = myg =myg +myg +my +my =12+12+8+0=32
k=1
5
i=5 -4 Mg = myg =my +my +my +my +mg =12+12+8+0-4=28

=5 4 66 — zmké =Myg + My + My + My + Mg + Mg
= - =

w=12+12+8+0-4—-4=24

i=7 -4 k=1

M
M
7
M :kae =My + Myg + Mg + Myg + Mg + Mg + Mgg
M, =12+12+8+0-4-4-4=20

M

8
-8 4 86 — kas =My + My + Myg + Myg + Mg + Mg + My + Mg
= - k=1

My =12+12+48+0-4-4-4-4=16

O passo seguinte € a adicdo de uma linha de valores 0 (no topo), e a colocagéo
dos respectivos valores cumulativos para cada bloco. A Figura 14 apresenta o
resultado da acumulagao dos valores para todas as colunas do modelo econémico e

a linha de “zeros “ adicionada ao topo do modelo.



Capitulo 2 — Planejamento de lavra a céu aberto 34

Colunas

0] [1][2] [3][4] [5] [6] [7] [8] [9] 1 [11] 12 [13 [14 {15 [16 17 {18
@ 0 /o o 0olo o|o]o o|o|lo]lololo]lololo]o o
D4 |4 4 4|4 8|12 12 \O0 | -4 | -4 |-4 -4 |4 |-4 |-4 -4 -4 -4
@/ 8 |8 8|8 |-8 -8\24 |24/8\ -8 |-8 8|8 /-8 8 |8 -8|-8
@12 |12 12 112 |12 | 4 3236 |20 [\8 12 12 |12 |12 |12 |12 |12
@ 16 |16 | 0 [32\/48 |32 |0 \16 |16 |-16 |-16 16 16
®& .20 .4 |28 |6 |44 [12 Mg |20 |-20 |20 l20
® 8 |24 |560\/56 |24 |-8\|-24 |24 |-24
@ 20 |52 N4 136 | 4 R4 |-28
48 |6a\]48 |16 |-18\)-32
) 60 |86 (28 |-4 []N32

adaptado de (Lerchs & Grossmann, 1965)
Figura 14 — Soma cumulativa por colunas.
Deseja-se agora desenvolver uma soma cumulativa geral movendo-se
lateralmente da esquerda para a direita ao longo da segao, iniciando do topo
extremo esquerdo até encontrar o primeiro bloco real. Dessa maneira trés blocos

sdo examinados:
i. um imediatamente acima a esquerda,;
i. um aimediatamente a esquerda;
iii. um imediatamente abaixo a esquerda.

A Figura 15 representa a maneira como & desenvolvida a determinacdo da
soma cumulativa e a diregdo de extracdo. (1.) Partindo do bloco 1,1 (o bloco mais
positivo posicionado mais a esquerda e no topo da segdo) os blocos vizinhos na
linha acima (linha 0), a linha considerada (linha1) e a linha abaixo (linha 2) da coluna
a esquerda da coluna “0” sdo examinados. (2.) Desses trés o valor mais positivo &
selecionado. (3.) Nesse caso o bloco 0,0. (4.) A soma do bloco (1,1) e do bloco (0,0)
€ encontrada e substituida pelo valor original do bloco 1,1, nesse caso € —4+0 ou —4.
Uma seta é desenhada entre o bloco (1,1) e o bloco selecionado. Esse processo é
desenvolvido movendo-se para baixo na coluna 1. Quando completada a coluna, a
coluna seguinte (coluna 2) é iniciada movendo-se novamente do topo para a base
até tratar todos os blocos. Alguns blocos nao foram tratados pois eles ndo estéo
contidos nos limites da cava final, mas o procedimento se repetiria para esses blocos

da mesma maneira.
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adaptado de Lerchs & Grossmann (1965)
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Figura 15 — Procedimento para definir o maximo valor cumulativo e maximizar a diregao.

A Figura 16, mostra a progressao do processo de soma até a coluna 7, onde o

valor presente do bloco do qual parte a seta € somado ao valor presente do bloco

contiguo mais positivo posicionado a esquerda do mesmo.

CEISEISICITISICIS)

o] [1][2] [3][4] [5] [6] [7]|[8] 10 11 12 13 [14 15 16 [17 18
0o JoJo o ofo olo|ofololo[of[o olo]o]o]o
4 -4 (-40-4 . 8<20 (44 No0| 4 | -4 -4 |4 |4 |4 |4 4|44
2 |12 12 4\32 60 |8\ -8 |-8 |-8 |-8 |8 |8 | 8|-8-8
24 24 .8 [%6 %72 |20 \8 12 12 12 |-12 |12 |-12 |12
Y40 |-24 |24\84 |32 |0 \-16 -16 |-16 |-16 16 -16
44 | 4 44 12 N6 -20 |-20 |-20 [20
20 (60 \.56 24 |-8\|-24 |-24 |-24

32 [ba 36 | 4 4 |-28

64 \48 |16 |-10\]-32

%6 |28 -4 N3

adaptado de Lerchs & Grossmann (1965)

Figura 16 - Progressao do processo de soma até a coluna 7.

A Figura 17 mostra o processo de soma para todos os blocos da secao

trabalhada. Na Figura 18 esta apresentado o limite da cava final, o qual é definido

movendo-se ao longo da primeira linha na Figura 17 da direita para a esquerda até

encontrar-se o maior valor, as setas sdao entdo seguidas para dar o limite da cava

final para essa segéo.

1] [2] [3][4] [5] [6] [7] [8] [9] o [11] [12 13 [14 {15 [16 [17 18 [19
@[oloJoJlololololo/ololo[ololofoJo oo /o
D444 4] 478320 44 \60/76 | 92| 96104 |108410441041c1004 964 92
@ |8 [12]12 12 [120 4\ 32 T 60" 80 96 1100 10871127108 71084100 96 Y92
@ 12 -24 24 [-24] -8 |36 %727 1044087116 | 1207 116] 1164104 T 96 | 88
@ 40 | -40 24 ] 22 84116 12871327128 T1287 116710488
& .60 -44 | 4 g0 128,148 N4a144T132%120 T100
® .68 -20 | 60N 136 2160% 154 15271407120
@ -48Y 32%24 1725176 X164f144%

Y 0 Toe\1724188/ TR
©) 60 ™52 1200

adaptado de Lerchs & Grossmann (1965)

Figura 17 — O processo de soma se estende para toda a segao.
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1] [2] [3][4] (5] (6] [7] (8] (9] 4d [11] 12 {3 14 15 [16 17 18 [19
@ 0 W 0 ]o oo o
@D -4 4108
) 12 112
@ - 120
@ 132
® 8 148
® 136
@
©)

adaptado de Lerchs & Grossmann (1965)
Figura 18 — Determinagao da cava é6tima.

A Figura 19 mostra a superposi¢do do limite da cava final obtido a partir do
algoritmo de Lerchs-Grossmann ao modelo de blocos inicial com o valor presente

liquido dos blocos.

1] (2] [3][4] [5] [6] [7][8] [9] lol 11 12 {3 [14 {15 16 [17] 18 19

4 -4 N8 |12/12N\0 |4 | 4| -4 | -4 -4
4 01212 | 3|4 | -4|-4]4

-4 4

4

N8 | 12] 12 \g
01212 8
g | 12 [ 12

12

CRINO BN

Cum. Sum. -4 |12 | -8 |24 | 80 |136 48 |132 | 12012 | 108
adaptado de Lerchs & Grossmann (1965)

Figura 19 — Limite otimizado superposto ao modelo de blocos.

3.1.1.2.2. Algoritmo de Lerchs-Grossmannem 2 2 D
Uma evolugédo do algoritmo bidimensional de Lerchs-Grossmann, foi proposto
por Johnson & Sharp (1971). Essa modificagao € referida em Barnes (1982) como o
algoritmo 2 %2 D, pois considera um modelo tridimensional de blocos e analisa secao

a secao em 2D até encontrar o contorno da cava final.

3.1.1.2.3. Algoritmo de Lerchs-Grossmann em 3D
Ao avaliar as dimensdes da cava baseado nas reservas apresentadas na forma
de um modelo de blocos de teores, o objetivo final € encontrar um grupo de blocos
que dado um determinado parédmetro seja maximizado (seja ele lucro, metal contido,
valor marginal, etc). Para um conjunto de blocos ortogonais existem duas geometrias

basicas de aproximagao de uma cava:
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(i) O padrao 1-5, onde cinco blocos sao removidos para obter acesso a um
bloco posicionado em um nivel inferior de acordo com a Figura 20. Os nés
representam fisicamente os blocos e as setas apontam em direcdo aos blocos
imediatamente superiores que devem ser removidos para permitir a retirada dos
blocos inferiores. Cada bloco possui um peso associado a ele, em geral o peso
associado refere-se ao parametro a ser maximizado. Frequentemente esse
parametro é o valor econdmico do bloco, o qual pode assumir valores positivos ou

negativos.

- et P

adaptado de Laurent et al. (1977)

Figura 20 — Representacgao de restrigoes de 1-5 blocos.

(i) O padrao 1-9, apresentado na Figura 21, onde 9 blocos sdo removidos para

obter acesso a um bloco posicionado em um nivel inferior.

adaptado de Laurent, Placet et al. (1977)
Figura 21 — Representacgao de restricoes de 1-9 blocos.
A aplicagao da teoria do algoritmo grafico em 3D, passa pela definicdo de uma
série de termos e conceitos (Lerchs & Grossmann, 1965; Laurent, Placet et al.,
1977). A sesséo a seguir apresenta um exemplo simplificado apresentando esses

conceitos basicos.

A Figura 22 (a) apresenta uma secao 2D simplificada através de um modelo de
blocos, e como pode ser observado contém seis blocos. A cada bloco é atribuida
uma identificacdo, que indica a posi¢ao do bloco dentro do modelo. A Figura 22 (b)
mostra os blocos redesenhados como circulos mantendo as suas posigdes

espaciais. Dentro da teoria grafica, cada um desses circulos sdo agora chamados de
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nos (nodes). As linhas retas (chamadas de edges) sédo adicionadas conectando os

nos inferiores aos imediatamente superiores (Figura 22 (c))

@ [ x X,

X5

x4—|

S| &

(b) @

(c) @

&

@ (%) (%)

&P GO © @
w P ® @

Figura 22 — Passos no processo de constru¢ao do modelo.

Na Figura 22 (c) as conexdes fisicas podem ser representadas da seguinte

maneira:

X1,X5)=(X5,X1)
X2,X5)=(Xs5,X2)
X3,X5)=(X5,X3)
X2,X6)=(Xs,X2)
X3,X6)=(Xs,X3)

)

X4,X6)=(Xe,X4

A~ o~ o~ o~ o~ o~

Essas conexbdes chamadas edges (ej), pode ser descritas por ej=(x;,Xx ). Ao
conjunto de todas as conexdes é dado o simbolo E, onde E=(ej). Um grafico é
definido como G=(X,E), sendo o conjunto de nds x; conectados pelos pares de

elementos ordenados chamados edges e representados por e;=(x;,X;).

O préximo passo € indicar quais os blocos sobrejacentes devem ser retirados
antes de retirar-se o bloco inferior (nd). Isso adiciona uma sequéncia (fluxo) do bloco
inferior para o bloco superior. Para efetuar isto, setas sdo adicionadas as linhas que
conectam os nos, apontando na diregdo de remog¢ao como foi mostrado na Figura 22
(d). Adicionando uma seta a uma linha, passa-se a chamar essa linha agora de arco

representado por ax=(Xk,X).
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Um gréfico (G) formado por nés {X} e arcos {A} € chamado de um grafico
direcionado representado por G=(X,A), o qual é definido pelo conjunto de nods x

conectados por pares ordenados de elementos ag=(xk,xi), chamados de arcos de G.

Pode-se considerar o conjunto inteiro de nos (blocos) e os arcos conectando
estes ou somente uma por¢ado deste. Um subconjunto (Y) é referido como um
subgrafico direcionado e representado por G(X,Ay). Um subgrafico direcionado G(Y)
€ um subconjunto de grafico G(X, A), o qual é formado de um conjunto Y de nos e
de todos os arcos Ay, que os conectam, existe sempre um grande numero desses
subgraficos dentro de um grafico. Um exemplo de subgrafico direcionado esta

apresentado na Figura 23.

QOO
(%

Figura 23 — Exemplo de um sub-grafico direcionado.

Até esse ponto, foram consideradas (i) a posi¢ao fisica dos blocos no espaco,
(i) a conexao dos blocos uns com os outros e (iii) o fato de que blocos sobrepostos
devem ser removidos antes dos blocos inferiores. Até o momento nada foi dito em
relagdo ao peso de cada bloco individual, contudo cada bloco x;, possui um peso m;.
Isso esta mostrado na Figura 24. Os valores de peso atribuidos aos blocos séo

geralmente o valor presente liquido (mas podem ser teores, lucro, etc.).

M, M M

2 3 M,
Mg Mg

Figura 24 — Pesos atribuidos aos blocos da Figura 22.

Do ponto de vista de mineragédo o subgrafico consistindo dos quatro blocos X1,
X2, X3, € X5, podem formar fisicamente uma cava, e os blocos x, X3 X4 € X podem
formar outra. Uma terceira possibilidade de uma cava viavel é formado por seis

blocos X1, X2, X3, X4, X5, € Xg. Existem outras tantas combinagdes, e a cada um desses
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subgraficos viaveis denominamos de fechamento (do termo original closure).
Fechamento do ponto de vista do engenheiro de minas, significa um subgrafico Y
resultando em uma cava viavel. Cada um desses subgraficos tém um valor total
(peso). O desafio aqui € encontrar a cava que atinge o maximo valor. Na teoria
grafica isto é referido como encontrar o subgrafico direcionado que produz o maximo

fechamento (maximum closure).

Maximo fechamento do ponto de vista do engenheiro de minas é o conjunto de

fechamentos, de todos os conjuntos possiveis, que produz a maior soma dos valores

dos blocos, i.e. onde M :Zmi é maximo. O maximo fechamento corresponde a

cava otima.
Algumas definicdes sdo necessarias:
i. circuito € o caminho no qual o nd inicial € 0 mesmo no terminal,

i. corrente € a sequéncia de linhas, onde cada linha possui um n6é em

comum com a linha subsequente;
iii. ciclo é a corrente na qual o né inicial e o final coincidem;

iv. ~caminho é a sequéncia de arcos de tal forma que o n6 terminal de cada

um dos arcos é o no inicial do arco sucessor.

Para ilustrar o processo, os termos arvore, raiz, ramo e pequeno ramo sao

definidos a seguir:

i. Arvore é um gréfico direcionado e conectado ndo contendo ciclos. Uma
arvore contém um né a mais do que o seu numero de arcos. Uma arvore

enraizada, corresponde a uma arvore com um no especial, a raiz;

ii. Raiz, € um né selecionado de uma arvore, uma arvore pode ter somente

uma raiz;

iii. Ramo forma-se ao cortar uma arvore em duas partes pela eliminacao de

um arco ay. A parte da arvore que nao contiver a raiz € chamada de
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ramo. Um ramo é uma arvore por si sO. A raiz de um ramo é o0 no

adjacente do arco ax. Um exemplo de ramo esta mostrado na Figura 25;

iv.  Pequeno ramo corresponde ao ramo de um ramo.

Figura 25 — Exemplo de um ramo.
3.1.1.2.3.1. Abordagens para a construgcdo da arvore
O algoritmo inicia com a construgdo da arvore T°. Esta arvore é entdo
transformada em sucessivas arvores T', T ..., T" , seguindo dadas regras até que
nao existam mais transformacdes possiveis. O maximo fechamento é entdo dado
pela soma dos nés de um conjunto de ramos identificados de uma arvore final.

Existem duas abordagens para a construgao de uma arvore:
i.  Construir uma arvore arbitraria tendo uma conexdo com a raiz;

ii.  Construir uma arvore com cada um dos nds conectados diretamente a
raiz. A abordagem mais simples €& a segunda, portanto sera
demonstrada apenas a maneira mais complexa para fins de
entendimento, uma vez que as regras de constru¢do e nomenclatura se

aplicam as duas situacoes.

3.1.1.2.3.2. Abordagem da arvore arbitraria

Essa abordagem (incluindo a normalizagéo) sera apresentada passo a passo.

Passo 1: Iniciar adicionando um né raiz xo ao grafico direcional e construir uma

arvore a escolha mantendo em mente as conexdes possiveis:
do nd xs: (X5, X1)

(X5, X2)

(X5’ X3)
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do nd X6 (X6, X2)
(Xe, X3)

(X6, X4)

O no escolhido esta representado na Figura 26, cada um dos noés (blocos) é

conectado aos outros por um arco direcionado (seta), um dos nos é ligado a raiz.

X R M O ® ® ®
ORNO OSNO
RAIZ @

Figura 26 — Adicao da raiz ao conjunto de nés.

Passo 2: Cada um dos arcos € rotulado considerando se o mesmo esta
direcionado para fora da raiz (recebendo o rétulo positivo) ou em diregdo a raiz

(recebendo o rétulo negativo), de acordo com a Figura 27.

Figura 27 — Identificacdo dos arcos positivos e negativos.

Passo 3: Comecgando nas extremidades de cada ramo s&o trabalhados em
ordem inversa ao tronco, somando os pesos suportados pelos arcos individuais. O
objetivo € adicionar as palavras forte e fraco a cada um dos arcos. A Tabela 2
resume o critério de identificagdo dos arcos. Iniciando pela esquerda da arvore,
algarismos romanos foram utilizados para denotar os segmentos em discussao
(Figura 27). Para o arco |, a diregdo € “mais” e o peso é negativo. Dessa forma o
rétulo aplicado é “fraco” (caso 2). Para o arco || o mesmo acontece. Para o arco V, a
diregao é “mais” e 0 peso negativo, portanto o rétulo é “fraco” (caso 2 novamente).
Ao examinar o arco |V, a direcdo é “menos” e o peso cumulativo é positivo (10-4=6).

Dessa forma o rétulo é “fraco (caso 3). Continuando com o arco lll, a diregdo é
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“‘mais” e o peso cumulativo é positivo (10-4-4=2). O rétulo é “forte” (caso 1). A Figura

28 apresenta a diregao resultante e o rotulo para cada arco dessa arvore inicial.

Tabela 2 — Regra de nomenclatura dos arcos.

Caso Diregado Peso cumulativo Rétulo
1 Mais Positivo Forte
2 Mais Nulo ou negativo Fraco
3 Menos Positivo Fraco
4 Menos Nulo ou negativo Forte
@4 @4 4 4
fraco-posit. forte-posit.

fraco-posit.

fraco-posit.
fraco-negat.
hod

forte-posit.

Figura 28 — Identificagéo de arcos forte e fraco.

Passo 4: Examinando a Figura 29, para identificar arcos fortes, duas agdes sao

possiveis:

Agéo 1: um arco forte-menos: O arco (xgX;) € substituido por um arco falso

(X0,Xq). O N6 x4 € entdo conectado a raiz.

Acao 2: um arco forte-mais: O arco (xk, X;) é substituido pelo arco falso (xp,x;). O

no x; & conectado a raiz.

Nesse exemplo existe um arco forte — arco lll. Considerando este como um
arco forte-positivo, a acdo 2 € tomada. O arco conectando o n6 x5 (10) ao no6 x3 (-4)
€ removido. Um arco conectando a raiz xp ao n6 x3 (-4) € desenhado de acordo com

a Figura 29, criando a arvore T,

Q[
©
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Figura 29 — Criagdo da arvore T".

Passo 5: A arvore T' é examinada na mesma maneira anterior identificando os

arcos como “mais” ou “menos” e “forte” e “fraco”, como apresentado na Figura 30

fraco-posit. | ——
posit.
fraco-posit. Idn:o—nngil.

forte-posit.

@0
(o)

Figura 30 — Arvore T' com identificagdes anexadas aos arcos.

Passo 6: Qualquer ramo forte da nova arvore néo conectado diretamente a raiz
€ identificado e o procedimento apresentado é repetido a partir do passo 4. Se nao
existirem mais ramos fortes n&o conectados a raiz, a arvore é dita normalizada e o

processo esta finalizado.

Passo 7: O maximo fechamento consiste daqueles nés conectados por arcos
fortes a raiz. Nesse caso o fechamento seria dado pela soma dos pesos atribuidos

aos blocos conforme a equacao (18).

(18)
4 -4 +10 -4 —4 +10 = +4

3.1.1.3. OUTROS ALGORITMOS DE OTIMIZACAO

3.1.1.3.1. Algoritmo grafico 3D de Zhao-Kim

Da mesma maneira que o algoritmo de Lerchs-Grossmann, a teoria do
algoritmo grafico de Zhao-Kim (Zhao & Kim, 1992), modela um corte de lavra como
um grafico ponderado e direcionado. O algoritmo opera aplicando um conjunto
simples de transformagdes para a arvore grafica de estruturas até que nao existam
mais blocos estéreis evitando a retirada de blocos de minério. Os passos adotados
no algoritmo de Zhao-Kim sdo analogos aos do algoritmo de Lerchs-Grossmann.
Dado o mesmo modelo de blocos e um conjunto de restricbes geomecanicas, ambos
algoritmos irdo produzir o mesmo resultado. As principais diferengas entre os dois

algoritmos sao:



Capitulo 2 — Planejamento de lavra a céu aberto 45

o algoritmo de Zhao-Kim se concentra na interface minério-estéril, ao
passo que o algoritmo de Lerchs-Grossmann opera as dependéncias

entre os blocos, sejam eles blocos estéreis ou de minério.

Zhao e Kim afirmam que seu algoritmo € mais rapido, considerando que
o algoritmo de Lerchs-Grossmann opera nas dependéncias entre todos
os blocos (e ndo somente naqueles correspondentes a interface
estéril/minério em um estagio particular do algoritmo), o conjunto de
dependéncias que necessitam ser verificados sdo reduzidos, sem afetar

o resultado.

3.1.1.3.2. Analise de fluxo de rede

O uso de analise de fluxo de rede para resolver o problema da determinacao

da cava final para uma mina a céu aberto foi primeiramente proposto por Johnson
(1968) e Picard (1976). Artigos recentes (Giannini et al., 1991; Yagulalp & Arias,

1992 e Jiang, 1995) documentam as implementag¢des dos ultimos algoritmos.

Na analise de fluxo de rede, o modelo de blocos do depdsito é representado

por uma rede como apresenta a Figura 31, a qual € composta de:

O né de origem e o né terminal;
um no para cada bloco no modelo;

ligacbes, com capacidades iguais aos valores dos blocos
correspondentes, conectando o né de origem a cada bloco com valor

positivo;

ligagbes, com capacidades iguais aos valores dos blocos
correspondentes, conectando cada um dos blocos nédo positivos ao n6

terminal;

ligagcbes de capacidade infinita conectando os blocos positivos aos néo
positivos (negativos ou zero) que devem ser minerados para facilitar o

acesso a eles.
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Blocos Positivos

Essas ligagdes sdo
atribuidas capacidades
infinitas

adaptado de (Thomas, 1998)p. 222

Figura 31 - Modelo de rede de um depésito.

O objetivo da analise € maximizar a quantidade de “fluxo” do né origem ao né
terminal. Cada uma das ligagcbes € direcionada de alguma maneira para direcionar
todo o fluxo para o n6 terminal. Quando a analise estiver completa, as ligagbes que
originaram da origem e tiverem excesso de capacidade identificados como blocos

valorizados positivamente, podem ser minerados com lucratividade.

3.1.1.3.3. Algoritmo de Korobov

O algoritmo de Korobov opera colocando um cone em cada bloco positivo no
modelo e alocando os valores positivos contra os valores negativos dentro do cone,
até que nao existam mais blocos positivos ou nulos, de maneira que os blocos
positivos compensam os blocos negativos (essa filosofia € bastante similar a

empregada pelos algoritmos de fluxo de rede).

O algoritmo foi desenvolvido em dois estagios: o primeiro, como descrito por
David, Dowd et al. (1974), tinha incapacidade de processar cones sobrepostos
corretamente; o segundo descrito por, Dowd & Onur (1992) corrigiu essa limitagao e
se reporta capaz de encontrar a solugédo 6tima. Segundo Carmo (2001) apud, Dowd
& Onur (1993) o algoritmo de Korobov corrigido consiste em quatro etapas: (1)
distribuicdo inicial dos valores dos blocos positivos; (2) determinacdo dos blocos
contra os quais foram alocados valores dos blocos positivos previamente; (3)
determinagao do valor minimo a ser alocado se um bloco foi alocado valores por

mais de um bloco positivo; e (4) re-alocagao dos valores dos blocos.
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3.1.1.3.4. Programacao linear

A programacao linear foi estudada e formulada para resolver o problema da
determinacao da cava final assim como do sequenciamento de produgao. Diversos
autores; (Gershon, 1987; Cai, 1989; Huttagosol & Cameron, 1992) em suas
adaptagdes do algoritmo de transporte (fransportation algorithm), obtiveram sucesso
utilizando essas técnicas em pequenos problemas exemplo. Contudo, o método nao
€ amplamente utilizado devido a demanda excessiva que é exigida dos recursos

computacionais para problemas tipicos da area.

3.1.2. SEQUENCIAMENTO DE LAVRA

Em planejamento de lavra convencional, desde que tenha sido criado um
modelo de teores, avaliado economicamente esse modelo e definido o formato da
cava final, o préximo estagio € determinar como a mina sera desenvolvida e como
produzir uma sequéncia de extracao adequada. Dentro do sequenciamento de lavra,
determina-se a vida util da mina dada pela raz&o de produgédo da mina, projeto dos
avangos operacionais (pushbacks) e a determinagédo da seqiéncia de extragao dos
blocos, assim como identifica-se guias gerais projetando as atividades de
planejamento de curto e longo prazo. O papel das técnicas de pesquisa operacional
aplicadas ao planejamento de mina €& de auxiliar o engenheiro de minas a
rapidamente eliminar as op¢des menos atrativas, consequentemente o esforgo sera

focado nas alternativas com maior viabilidade (Seymor, 1995).
Existem dois tipos de planejamento de produgédo segundo Couzens (1979)

i. operacional ou planejamento de curto prazo: necessario para o

funcionamento de uma mina em operacgéo,

i. Planejamento producdo de longo prazo: usualmente realizado para
estudos de viabilidade e financiamento. Isto subentende trabalhos de
avaliacdo de reservas e definichko de cava final, elementos

determinantes no processo de tomada de deciséo.

Segundo Taylor (1977) é possivel calcular uma taxa 6tima de extragao de um

corpo mineral. Para isto, o conhecimento da tonelagem total e seus respectivos
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teores, além de todos os custos e pregos de produtos ao longo da duragdo do

projeto, sdo requeridos.

Das varias técnicas utilizadas para desenvolvimento da sequéncia de
mineragao, a mais comum € produzir um agrupamento de cavas correspondentes a
varios teores de corte. De um ponto de vista pratico, isto é possivel variando o preco
do bem mineral que estiver sendo minerado. A configuracdo da cava final é
geralmente definida utilizando o prego mais provavel (considerando mercado). Para
precos menores do que este valor, sucessivamente cavas menores serao
produzidas, e essas cavas irao migrar em diregao as areas de maior teor e menores

razoes estéril/minério.

3.1.3. CALCULO DE FLUXO DE CAIXA

Suriel (1984) subdividiu a vida util da mina em dois periodos principais:

Periodo de pré-producdo: considera o periodo em que o depdsito esta sob
pesquisa detalhada, aquisicdo e negociagcdo de areas, desenvolvimento da mina e
de infraestrutura. Os itens basicos para um calculo de fluxo de caixa para o periodo

de pré-producéo estao listados na Tabela 3.

Tabela 3 — Categorias tipicas de um fluxo de caixa no periodo de pré-produgao.

1. Ano de projeto 1 2 Ultimo ano do periodo de pré-

produgéo

2.Ano no calendario
. Despesas de capital

. Aquisi¢do de areas

3
4
5. Direitos de propriedade (Royalties)
6. Exploragao

7. Desenvolvimento

8. Edificagdes mineiras e de beneficiamento

9. Aquisi¢aéo de equipamentos de mineragéo e beneficiamento
10 Taxas de propriedade

11. Capital de giro

12. Despesas totais de capital

13. Caixa gerado através de poupanga de taxas

14. Exploragao

15. Desenvolvimento

16. Depreciagao

17. Taxas de propriedade

18. Caixa total gerado

19. Fluxo de caixa descontado
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Periodo de producio: a Tabela 4 apresenta os itens basicos considerados em

um periodo de producgao para detalhamento do fluxo de caixa

Tabela 4 — Categorias tipicas de um fluxo de caixa no periodo de produc¢ao

1. Ano de produgao 1 2 Ultimo ano do

periodo de -produgéo

2.Ano de projeto
. Ano do calendario

. Aquisicéo de areas

3

4

5. Rendimentos
6. Royalty
7. Custo de mineragao

8. Custo de processamento

9. Custo geral

10 Taxa de propriedade

11. Taxa de separagao

12. Depreciagao

13. Taxas estaduais

14. Custos descontados apds entradas
15. Exaustéo

16. Entradas taxaveis

17. Taxas federais

18. Lucro

19. Depreciagao

20 Exaustéo

21. Fluxo de caixa

22. Custos de capital

23. Capital de giro

24 Fluxo de caixa descontado

3.1.3.1. CRITERIOS DE RENTABILIDADE BASEADOS NOS METODOS DOS
FLUXOS DE CAIXA DESCONTADOS

A segao a seguir apresenta uma breve descricdo dos trés critérios financeiros
encontrados com maior frequéncia na literatura segundo Galesne et al. (1999). Os
critérios de rentabilidade baseados em fluxo de caixa descontado tém duas
importantes caracteristicas: por um lado supdéem a consideracao de todos os fluxos
de caixa (positivos e negativos) associados a um determinado projeto de
investimento ao longo de sua vida util e, por outro lado, fazem uso do principio do
desconto. Esses critérios sdo comumente referidos como critérios baseados em
fluxos de caixa descontados. Entre esses critérios, 0os encontrados com maior

freqUéncia na literatura financeira sdo os seguintes:
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i. critério do valor presente liquido;
ii. critério do indice de lucratividade;
iii. critério da taxa interna de retorno.

3.1.3.1.1. Critério do valor presente liquido

O valor presente liquido (VPL) de um projeto é igual a diferenga entre o valor
presente das entradas liquidas de caixa associadas ao projeto e o investimento
inicial necessario, com o desconto dos fluxos de caixa feito a uma taxa minima de
atratividade k (TMA) definida pela empresa. O valor presente liquido pode ser

representado pela expresséo:

(19)

R -D S,

VPL ; 1+k): (1+k) ~h
onde:
lo — investimento inicial associado ao projeto;
Rt — entradas de caixa (receitas) esperadas durante o ano t de operagao do projeto;
D; — custos de producao (despesas) esperados durante o ano t de operagao do
projeto;
T — vida util do projeto;
St — valor residual do investimento ao final de sua vida util;
k — taxa de desconto para o periodo t (nhormalmente utilizada em anos para projetos

de grande porte).

A escolha entre diversos cenarios rentaveis e comparaveis de um mesmo
projeto (alternativas mutuamente exclusivas), de acordo com esse critério, recaira

sobre a alternativa que produzir o maior VPL.

3.1.3.1.2. Critério do Indice de lucratividade

O critério do indice de lucratividade (IL) consiste em estabelecer a razao entre
o valor presente das entradas liquidas de caixa do projeto e o investimento inicial.
Nesse critério, assim como no critério do VPL, os calculos sédo efetuados com base
na taxa minima de atratividade k da empresa. O indice de lucratividade pode ser

calculado por:
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(20)

L Rz_Dt ST
2 (k) (k)
]0

IL, ==

Com esse critério, o investimento sera rentavel sempre que o valor presente
das entradas liquidas de caixa do projeto for superior a seu investimento inicial, isto
€, sempre que seu indice de lucratividade for superior a 1. Entre os diversos
cenarios de um projeto, a mais interessante sera a que apresentar o IL mais

elevado.

3.1.3.1.3. Critério da taxa interna de retorno
A taxa interna de retorno de um projeto é a taxa r que torna o valor presente
das entradas liquidas associadas ao projeto igual ao investimento inicial, ou
equivalentemente, a taxa r que torna o VPL do projeto igual a zero. Essa taxa pode

ser calculada pela equacéo (21):

21

T
Y e v

O carater rentavel ou ndo de um projeto depende da posi¢ao relativa da taxa
interna de retorno (TIR) do projeto e da taxa minima de rentabilidade que a empresa
exige para seus investimentos. Todo o projeto cuja taxa interna de retorno seja
superior a essa taxa, é considerado rentavel. Entre diversas variantes comparaveis e
rentaveis de um mesmo projeto de investimento, o dirigente de empresa que utiliza

esse critério de rentabilidade escolhera aquela cuja TIR seja maior.
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4.1. SENSIBILIDADE AO MODELO GEOLOGICO

Esse capitulo apresenta as técnicas selecionadas para modelar o problema de
comparacgao do retorno financeiro a partir do valor presente liquido produzido por

modelos gerados por diferentes algoritmos de simulacgao.

Dentre os algoritmos de simulagdo conhecidos, foram selecionadas as duas
técnicas de maior aceitagdo no meio mineiro e de geoestatistica. Esses métodos
possuem caracteristicas bem distintas para modelar a funcéo de distribuicdo de uma
variavel randémica. O primeiro método, a simulagdo sequencial gaussiana (sGs),
assume um unico modelo de comportamento para a lei espacial da funcao
randémica Z(u). A natureza dessa lei de distribuigdo espacial deve ser abrangente o
suficiente para garantir que todas as fung¢des de distribuicdo cumulativas (ccdf’s)
F(u;z|(n)), ¥ € A, tenham a mesma expressao analitica e possam ser definidas por
poucos parametros (média e variancia), consequentemente chamada de abordagem
paramétrica. A segunda técnica selecionada para gerar os modelos foi a simulagao
sequencial dos indicadores (siSim). Essa abordagem possui igualmente grande
aceitagdo no meio mineiro (é a técnica ndo gaussiana mais utilizada), é
relativamente simples e direta, pois para modelar a ccdf de uma posicao u requer a
solugdo de um unico sistema de krigagem por corte aplicado na fungdao de
distribuicdo, para aquela posi¢do. Por ndo assumir qualquer forma ou expressao
analitica para construir a ccdf de uma variavel randémica, essa técnica é chamada

de nao paramétrica.

Para a otimizacdo de cava foi selecionado o algoritmo de Lerchs-Grossmann
adaptado por Tolwinski & Underwood (1992); Underwood & Tolwinski (1998) o qual
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se propde a encontrar a solugao 6tima para o problema do tragcado da cava final e

sequenciamento utilizando técnicas de programacao dinamica.

A utilizagdo de dois algoritmos de simulagdo para a construgdo dos modelos
geoldgicos de teores (ou qualidade) € o objeto da interpretagdo desses modelos pelo
critério do valor presente liquido. Justifica-se aqui também a selecao do critério de
rentabilidade do VPL para avaliagdo do impacto do algoritmo de simulagcéo sobre o
retorno econdbmico do projeto, pois é um critério econdémico fundamental
amplamente aplicado em todos os ramos da industria e que pode ser utilizado em
varias etapas da decisdao de investimento. Além do fato de estar disponivel a
implementacdo computacional que trabalha com a avaliagio de modelos

econdmicos baseado no critério referido.

Com a utilizagdo desses critérios e ferramentas serdo balizadas as analises
produzidas por cada um dos modelos geoldgicos gerados por algoritmos distintos e

avaliados sob a 6tica do retorno financeiro.

4.2. ESTUDO DE CASO

4.2.1. LOCALIZACAO

O Depésito do Felipe Il esta localizado na Regiao Norte do Brasil, as margens
do Rio Jari no estado do Amapa, fronteira com o estado do Para. A Figura 32
apresenta a folha cartografica SA.22 (Belém), na qual esta inserida a reserva de
caulim estudada. Uma ampliacdo da folha SA.22 define a localizagdo do Depdsito do
Felipe Il pela area destacada em vermelho. O depdsito esta localizado a margem

esquerda do Rio Jari.
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Fonte: Projeto RADAM - DNPM, Vol. 5 ,Pag 1/10 - 1974

Figura 32 - Mapas de localizagido do Depésito do Felipe Il.
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4.2.2. ORIGEM DA JAZIDA

A génese jazida do Felipe Il é atribuida a um processo sedimentar. Produto de
degradacao de rochas cristalinas existentes no Escudo das Guianas, o caulim foi
posteriormente transportado por cursos de agua até uma bacia interna, que
configura um ambiente de baixa energia de deposicdo com carater lacustre
(Pickering & Hurst, 1989).

4.2.3. GEOLOGIA REGIONAL

As camadas de caulim das reservas da CADAM ocupam a parte média dos
platds de idade terciaria, na porcdo nordeste da Bacia Amazbnica. Sedimentos
Paleozdicos, representados pelas formacdes Trombetas, Maecuru, Ereré e Curua,
podem ser encontrados ao norte das concessdes. Mais proximo aos platés, é
reconhecida a Formacgao Alter do Chao, datada como Cretaceo Superior. Os platbs
sdo recobertos por uma camada de argila consolidada, denominada de Belterra. Os

vales dos rios sao ocupados por sedimentos ndao consolidados recentes.

4.2.4. GEOLOGIA LocAL

O corpo mineralizado é recoberto por 18 a 22 m de argilas pouco consolidadas
que constituem o capeamento. Abaixo da cobertura é encontrada uma estreita faixa
de transigdo, que contém caulim de baixa qualidade, muito manchado e rico em
oxidos de ferro e aluminio. O caulim de boa qualidade é encontrado a partir desse
ponto, apresentando 30 metros, em média, de minério lavravel. O corpo
mineralizado é dividido em duas faixas distintas: uma superior, constituida por argila
pouco arenosa, amarelada, porosa e nao estratificada, e uma inferior, constituida por

uma faixa laterizada de 2 a 3 m de espessura.

4.2.5. CARACTERISTICAS GERAIS DO CAULIM DO MORRO DO FELIPE Il

O caulim do Depdsito do Felipe |l € composto basicamente de caulinita. Possui
também quartzo, em proporgdes normalmente inferiores a 5%, e éxidos de ferro e
titdnio em quantidades menores do que 1% podendo alcancgar até 3%, em materiais

menos nobres (Duarte & Koutschoubey, 1994)

O minério do Depdsito do Felipe II material possui uma distribuicdo

granulométrica bastante homogénea, onde mais de 80% dos grdos encontram-se
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abaixo de 2u. Esse material possui baixa viscosidade e uma densidade in situ de 1,9

g/em?.

O caulim em questado apresenta-se disposto em camadas e bem classificado.
As transigbes entre as sequéncias cauliniticas evidenciam o ambiente geoldgico de
aguas calmas e distante das areas fontes e intemperismo da época em que foram
depositadas. (Pickering & Hurst, 1989).

" Fonte: Folder Publicitario - CADAM

Figura 33- Visualizagao geral das bancadas de operag¢ao e método de lavra.

4.2.6. PARAMETRO DE ESTUDO

O parametro de controle utilizado é a funcdo de Kubelka-Munk representada
por F(R), trata-se de transformacé&o algébrica do parametro de qualidade tradicional
da industria do caulim conhecida como reflectéancia ou alvura e representada por R.
A utilizacdo da transformacdo se deve a propriedades nao aditivas do parametro
alvura (Peroni, 1998; Petter, 1994). O valor utilizado foi ainda multiplicado por um
fator 1000, pois a ordem de grandeza da transformagdo considera até a sexta casa
decimal como valores significativos passiveis de interferir na ordem de grandeza da

segunda casa decimal do valor transformado de volta para alvura (Peroni, 1999).
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4.3. O BANCO DE DADOS

Os trabalhos de pesquisa geologica tiveram inicio em meados de 1967, com a
abertura de pogos manuais e sondagens dispostas de 200 a 500 m. Com objetivo de
reconhecer reservas e caracterizar o minério, as amostras foram submetidas a
ensaios de laboratério para determinagdo da alvura, teor de quartzo, umidade,

viscosidade, granulometria e recuperagao.

Para a implantacdo e desenvolvimento das atividades de lavra foram
executados novos furos de sondagem vertical com testemunhador duplo mével com
diametro interno de 50,08 mm em uma malha amostral regular no plano XY, de 50 x
50 m. Os furos atingem 52 m de profundidade média, sendo que os primeiros 20 m
relativos ao capeamento sédo destruidos. A descrigdo ao longo da diregao vertical foi
conduzida pela coleta irregular de amostras que representam intervalos de até 2,50

m, de acordo com a mudanca na tipologia do minério (Peroni, 1998).

A Figura 34 mostra a localizagdo das sondagens utilizadas para a estimativa do
atributo F(R). As amostras utilizadas estdo espagadas de 100 x 100 m, pois foram
descartadas sondagens antigas que fechavam a malha amostral em 50 x 50 m.
Como a alvura presente nas amostras de sondagem corresponde a alvura final do
processo de laboratorio simulando o processo industrial, as amostras ficaram
dependentes do processo e da época em que foram realizadas, ndo podendo-se

combinar amostras que passaram por processos distintos de processamento.

Figura 34 - Mapa de localizagdo das amostras para a modelagem e estimativa de F(R).
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4.4. ESTATISTICA BASICA DOS DADOS REGULARIZADOS

Os dados foram transformados para valores de F(R) para fins de regularizagéo
e combinagdo das amostras. Apds as amostras terem sido regularizadas, foram
exportadas do software de mineracédo (DATAMINE Studio) somente as amostras
correspondentes ao minério de caulim, deixando a cobertura de fora. Todos os
dados foram considerados como pertencentes a mesma populacédo, tendo sido
tratados conjuntamente no mesmo banco de dados. O histograma dos dados
originais esta apresentado na Figura 35.
F(R) - Dados Originais
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maximum 3884
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minimum 5.58
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Figura 35 - Histograma dos dados originais.
4.5. CONTINUIDADE ESPACIAL

Os variogramas expressam a continuidade espacial dos dados em termos do
parametro F(R). Os angulos de anisotropia e os alcances do variograma nas
diferentes dire¢des apresentam uma anisotropia geométrica, que apesar de pequena
no plano XY, é bastante pronunciada na diregao vertical. O alcance reduzido obtido
no variograma vertical, se deve as caracteristicas intrinsecas de um deposito
sedimentar sub-horizontal, o qual apresenta uma grande extensdo em area mas uma
pequena espessura. A Figura 36 apresenta os variogramas horizontais nas diregdes

67,5° (maior continuidade), 157,5° (intermediaria) e vertical (menor continuidade).
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Figura 36 - Variogramas nas dire¢oes 67,5° (diregao x), 157,5° (direcao y) e vertical (diregao z)
respectivamente.

A equacédo (22) apresenta o modelo de variograma ajustado, com um efeito
pepita de 1, um patamar de 14 e um modelo esférico com alcances distintos para

cada uma das diregdes de continuidade (anisotropia geométrica).

(22)

BY (hY (nY Y (b)Y (Y
Ao h h)=1438ph [ = | +] =2 | +] 22| [+108ph| || == | +] 2| +| ==
=7 188) | 116 6 429) |416) 20

A partir da definicdo do modelo variografico, foi realizada a simulacdo do
atributo de interesse. Dentro do banco de dados o campo a ser estimado foi
denominado de FR_025, correspondendo a transformacdo para a Funcg¢ao de
Kubelka-Munk dos dados de alvura (denominada de A025) amostrados e analisados

simulando o processo de beneficiamento.

4.6. SUPORTE AMOSTRAL

Existem diversos procedimentos matematicos para ajustar uma distribuicao
considerando o efeito do suporte. Todos esses procedimentos possuem duas

caracteristicas comuns:
i. assumem permanéncia da meédia;

ii. ajustam a variancia por um fator chamado de fator de ajuste de

variancia, representado por f.

Primeiramente, os dados foram regularizados para intervalos padrdo com
comprimentos fixos de 3 m. Trata-se de uma transformacédo de suporte ponderada
pelo comprimento da amostra e valor do atributo considerado (teor, qualidade, etc.).

Uma segunda etapa de mudancga de suporte necessaria, seria a transformacéo da
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estatistica de testemunhos amostrais em relacdo a dimensdo de bloco a ser
trabalhada. As técnicas de simulacdo geoestatistica produzem dados dispostos
segundo uma malha regular, no mesmo suporte da amostra. O algoritmo de
simulacdo se propde a reproduzir os momentos de primeira (histograma) e de
segunda ordem (variograma) de uma distribuicdo de dados. Os dados originalmente
amostrados em testemunhos de sondagem de 3” e regularizados em comprimentos
de 3 m, foram considerados representativos de um bloco de 468,75 m® de volume,
ou seja um bloco com arestas de 12,5 x 12,5 x 3,0 m. A grande quantidade de dados
a serem simulados, exigia uma atitude em relacdo a transformacdo de suporte

amostral.

A transformacdo de suporte é entendida, recorrendo a relagdo de Krige
(equacgdo (23)), onde a variancia de pequenos blocos (pontos) na area considerada
€ igual a variancia dos pequenos blocos (pontos) dentro de grandes blocos (volume

a ser simulado) somada a variancia destes blocos em relagao a area.

(23)
D*(e, 4)= D*(e,v)+ D*(v, 4)

onde, D?(s,4) corresponde a varidncia pontual em relacdo a &rea;D*(e,v)

corresponde a variancia pontual em dentro dos bIOCOS,Dz(v,A) corresponde a

variancia dos blocos dentro da area

A variancia de pontos em relacdo & area [D?(-,A)] é conhecida, ao passo que a
variancia de pontos dentro de blocos de volume v pode ser expressa pelo

variograma médio (gammabar).

(24)
D*(e, 4)= 7(e,v)+ D*(v, A)
onde, 7(v,v) representa o variograma médio dos pontos dentro de blocos com

volume v.

A relagédo da variancia dos blocos dentro da area com a variancia dos pontos
em relacdo a area define o fator de reducao de variéncia f ao transformarmos pontos

em blocos.
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(25)

Substituindo a equacéo (23) na equagéao (25), obtemos o fator f, calculado em

termos de variancia.

(26)
D (o, 4)=D(o.9)
D*(e.4)

Expressando em termos de variograma médio a equacgao (26) e denotando a

variancia de pontos em relacéo a area de simplesmente o, obtemos a equacéo (27).

(27)

Da mudanca de suporte, diz-se que a média da distribuicdo permanece
inalterada e que a redugdo de variancia de pontos para o volume desejado é
mensuravel e pode ser predita pelo fator de redugéo f, onde a distribuicao corrigida
vira a ter uma forma mais simétrica. A eventual transformacdo de suporte
apresentada a seguir foi realizada utilizando-se o método de corregdo afim. A

reducao de variancia é dada pela equagéao (28).

(28)

q':\/7 (q—m)+m

onde g é o quantil da distribuicdo original dos dados pontuais e g’ € o
correspondente quantil dos dados da distribuicdo corrigida. Foi utilizado o programa
gammabar para calcular o variograma medio dos blocos, a Figura 37 apresenta o
arquivo de parametros utilizado para o calculo. O arquivo de parametros considera o
que foi exposto pela sequéncia de equagdes, apresentadas anteriormente levando a
conta a relagdo existente entre o alcance do variograma global e a dimens&o de

bloco a ser transformada.
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Parameters for GAMMABAR

Ak hkAkhkhAhkhkhAhkhkhAkhkhkhAkh A khhh*k

START OF PARAMETERS:

12.5 12.5 3.0 -X,Y,72 size of block

12 12 3 -X,Y,7Z discretization

2 0.1 -nst, nugget effect

1 0.5 67.5 0.0 0.0 -it,cc,angl, ang2,ang3
66.0 120.0 11.0 -a_hmax, a hmin, a vert

1 0.4 67.5 0.0 0.0 -it,cc,angl, ang2,ang3
496.0 390.0 8.0 -a_hmax, a hmin, a vert

Figura 37 — Arquivo de parametros do programa gammabar.

O resultado apresentado pela rotina utilizando os parametros apresentados na
Figura 37 foi de 77(v,v)= 0,262576 . Substituindo os valores obtidos, do desvio padrao

dos dados originais apresentada na Figura 35 e o resultado do calculo do

variograma medio dado pelo programa gammabar temos:

(29)

role )/(v,zv) Ly 0262576 o015

o 3,75

Portanto, se observarmos a equacdo (28), que apresenta a relacdo de
transformacao dada pelo método de corregao afim, se extraida a raiz quadrada do

fator de corregao obtido pela equacéao (29) a relagado de transformagao permaneceria

praticamente inalterada pois \/7;1, a ponto de se eliminar essa transformacéo,

aceitando-se o testemunho amostral como representativo do volume do bloco

utilizado nas simulagoes.

(30)

q'=+/0,9813 (g—m)+m

onde, g = quantil (ou valor) da distribuicdo original da amostra; q’ = quantil ou valor
na distribuicdo transformada; m = média dos dados na distribuigdo original da

amostra.

Além de ter sido demonstrada a inutilidade de uma transformacgao de suporte
para o caso especifico, considerou-se algumas ressalvas em relagdo aos métodos

de corregao de suporte que desabonam sua utilizagdo em alguns casos:

i. introduzem valores maximo e minimo artificiais;

ii. apreservacao da forma da distribuicdo € uma hipotese irreal;
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iii. produzem resultados aceitaveis com fatores de redugdo de no minimo
0,7.

Portanto, contemplando a continuidade horizontal do depdsito, ndo julgou-se
necessaria a realizagcdo de uma transformacado de suporte utilizando modelos de
corregdo comumente utilizados como corregéo afim, corregdo lognormal indireta ou
modelo discreto Gaussiano (Isaaks, 1990), pois foram assumidos diretamente os
valores das amostras como representativos do volume adotado para proceder com

as simulagdes.

4.7. NORMALIZAGAO DOS DADOS

Utilizando-se o programa para transformagdo Gaussiana (normalizagao)
disponivel na GSLib chamado nscore (Deutsch & Journel, 1998), foram
normalizados os dados em termos do paréametro F(R). A Figura 38 apresenta o
histograma dos dados normalizados e o resumo estatistico, certificando a primeira
condigdo necessaria para que uma Funcdo Randdmica (RF) seja multivariariada
normal, € que sua fungao de distribuicdo condicional (cdf) univariada seja normal,

i.e.:

31
prob{Y(u)< y}=G(y). vy

onde G(.) corresponde a cdf normal padrao; Y(u) é a fungdo normalizada, i.e.

apresentando uma média 0 (zero) e uma variancia 1 (Deutsch & Journel, 1998).

160 Histograma dos dados normais F(R) |
! = Mumber of Data 605
mean .00
sid. dev. 1.00
coef. of var undefined

maximum 3.15
1204 upper quartile 67
median .00
lower quartile -67
minimum -3.15

080 _}

o R

T
-4.0 -20 0 20 4.0

Frequency
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Figura 38 — Histograma dos dados apés normalizagdo (anamorfose gaussiana).

A transformacao normal define uma nova variavel, a qual &, por construgcao

normalmente distribuida (univariada). Esta € condigdo necessaria mas nao suficiente
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para que os valores espacialmente distribuidos de Y(u), u € A sejam multivariados
normais. A proxima condi¢cao € que a cdf bivariada de qualquer par de valores Y(u),
Y(u+h), para V u e V h seja normal. Foi testada a binormalidade utilizando a rotina
bigaus da GSLib, onde os variogramas correspondentes aos valores de corte,
diregcdes e passo escolhidos sdo gerados por um algoritmo de integracédo numeérica,
e posteriormente comparados com os variogramas dos indicadores dos mesmos
valores de corte, para verificar a aderéncia dos variogramas experimentais em
relacdo aos variogramas da distribuicdo gaussiana bivariada (Deutsch & Journel,
1998).

4.8. CONTINUIDADE ESPACIAL DOS DADOS NORMALIZADOS

De acordo com o método de simulacido sequencial Gaussiana, a continuidade
espacial utilizada deve ser a continuidade espacial dos dados no espago gaussiano

(normal). A Figura 39 apresenta os variogramas dos dados normalizados.
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Figura 39 - Variogramas nas dire¢oes 67,5° (diregao x), 157,5° (direcao y) e vertical (diregao z)
respectivamente.

A equacédo 27 apresenta o modelo de continuidade espacial ajustado para os

dados normalizados.

(32)

Y () (Y Y (b)Y (nY
Ann n)=01+05Sph | 22| +| 2= |+ 2] |+ 0asph| [ | 4] 2| 4] 2
: 66) (120) 11 496) |390) (20

4.9. SIMULACAO SEQUENCIAL GAUSSIANA EM DOMINIOS IRREGULARES

Simulagdo geoestatistica tem se tornado uma ferramenta padrdo para a
avaliacao de incerteza e consequentemente risco. Isto é realizado com a construgao
de um modelo do depdsito que reproduza o histograma e o variograma dos dados

condicionantes. Assim sendo esses modelos honram a variabilidade espacial dos
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depdsito representada pelos dados amostrais. Alguns dos aspectos mais
importantes da construgcdo de modelos simulados e aplicagdes tém sido publicados,
incluindo entre outros, autores como Rossi & Van Brunt (1997); Goovaerts (1997);
Souza (2002); Pilger (2000).

Simulacdo sequencial Gaussiana da maneira que estd implementada e
disponivel pela GSLib nos programas SGSIM e SISIM, executa simulagdes somente
em dominios (grids) regulares. Porém a possibilidade de utilizagdo de dados
previamente simulados, pode ter bastante influéncia sobre os dados a serem
simulados principalmente nas bordas de limites de interesse, além de dar um
aspecto irreal de um depédsito em um formato regular quando na maioria dos casos
essa situacdo nao acontece. O programa utilizado ndo foi exatamente o original
disponivel na GSLib. Foi inserida uma modificagdo permitindo que seja feito um teste
do né a ser simulado comparando um arquivo modelo (template) contendo
identificacdes (flags) dos blocos que devem e dos que nao devem ser simulados. A
modificagdo permite que a simulagcdo seja construida em dominios irregulares,
respeitando por exemplo: interpretagdes geoldgicas, disposigdo espacial das
amostras, etc., de acordo com a interpretacéo e definicdo de dominios feitas pelo
usuario. A rotina utilizada nao recebeu nenhuma modificagdo em termos de
algoritmo de calculo, mas recebeu a contribuicdo da opcédo da geragcao de campos

simulados em dominios irregulares.

Foi implementado nas rotinas de simulagdo um desvio no programa principal
de simulagdo que testa o n6é a ser simulado, comparando-o com um modelo de
blocos contendo a informagdo se o né deve ou nado ser simulado. O modelo de
comparagao contém a informacéo O (zero) para os nds que estdo fora do limite de
interesse (fora de uma envoltéria geoldgica por exemplo) ou 1 (um) para os nds que
devem ser simulados. Outro motivo para a realizagdo de simulagdo em dominios
controlados, refere-se ao desejo de reproduzir a estatistica dos dados originais pelos
modelos simulados, ou seja, quando se esta considerando um limite extensivo aos
limites de definicdo do grid se esta permitindo ao algoritmo gerar nés simulados que
possuem pouca ou nenhuma relagdo com os dados que o geraram. Sendo assim, é
conveniente que esses dados sejam eliminados antes mesmo que seja dada a
oportunidade de que eles sejam gerados evitando a dispersédo de esfor¢o por parte
do algoritmo em tentar reproduzir os momentos de primeira e segunda ordem dos

dados originais com noés a serem simulados que serdo descartados posteriormente.
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Foram geradas multiplas realizagdes equiprovaveis (50 realizagdes) para o
atributo F(R), utilizando o programa SIMIRREG (Peroni, 2001) modificada para
simulagdo em dominios irregulares. O arquivo de parédmetros utilizado para gerar as

simulagdes esta descrito no ANEXO |.

4.9.1. IMPLEMENTAGAO DA SIMULAGAO EM DOMINIO IRREGULAR
Para exemplificar o uso de simulagdo em dominios irregulares descreve-se na
Figura 40 o fluxograma dos passos adotados para controlar o algoritmo de

simulagao dentro de um dominio geologico.

SIS sGs|
\ v
Realiz.,Prob., E-type, var. Realiz.,Prob., E-type, var.
r 4 X

1 SPLIT SIM 1 SPLIT SIM

2 ~~a 1 7 10 42 2 ~~a 2 13 27 49

s X 1111

4 4 *

_Su_hslooos

Figura 40 — Fluxuograma da gerag¢ao dos modelos em dominio irregular.
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Primeiro passo: interpretagcdo do dominio geolégico usando um software de

mineracao;

Segundo passo: criagdo de um modelo contemplando todo o grid a ser

simulado (mesmas definicdes de modelo utilizadas);

Terceiro passo: identificagdo das células (blocos) que pertencem e as que nao
pertencem ao dominio geoldgico de interesse, pela colocagdo de cddigo binario

identificador (0 = ndo pertence, 1 = pertence);

Quarto passo: exportacao do modelo de blocos do software de mineracdo no
formato padréao para ser utilizado como arquivo de comparagado. O formato padrao
corresponde a um arquivo no formato GeoEAS, com uma unica coluna de dados
(com identificadores 0 e 1) identificando os n6s da malha que representam os blocos
que devem ser (identificador 1) e os que ndo devem ser simulados (identificador 0).
A Figura 41 apresenta o aspecto que o arquivo de comparagao deve possuir para

ser utilizado dentro da rotina modificada de simulagdo em dominios irregulares.

Dados do arquivo de comparacao
1
FLAG

o

ORrRrPrPrPoOoOrEFE oo

Figura 41 — Formato do arquivo de comparagao para simulagao em dominios irregulares.

A Figura 42 apresenta um esquema dos blocos a serem simulados (em
vermelho) e os blocos a serem previamente descartados da simulagé&o (em azul). A
Figura 42 (a) mostra uma vista em planta do exemplo utilizado, a Figura 42 (b)
apresenta uma vista em secéao vertical e a Figura 42 (c) a legenda identificando os

blocos a serem simulados e os blocos a serem descartados.
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Figura 42 — Exemplo de modelo de comparacgao, regides em vermelho contém blocos a simular
e regides em azul os blocos a serem previamente descartados.

A Figura 43 apresenta o aspecto de um modelo de blocos criado em um
dominio irregular, definido dentro do software de mineracdo por envelopes

geoldgicos (wireframes).

Figura 43 — Exemplo de modelo de comparagdo em vista isométrica tridimensional
apresentando somente os blocos a serem simulados.

4.9.2. CLASSIFICAGAO DAS REALIZAGOES

Para selecionar algumas dentre as multiplas realizagdes equiprovaveis
geradas, foi definido um critério de seleg¢do. O critério adotado classifica as
realizagdbes em funcdo dos seus parametros estatisticos média e varidncia. O
relatério de depuragcdo da rotina SGSIM fornece o resultado por realizagdo dos
parametros estatisticos média e variancia, porém de maneira desordenada. Para isto
foi utilizado um programa chamado RANKTRIM, o qual classifica as realiza¢des pela
média, sem considerar os dados fora do dominio (dados com valor —999) e ainda
fornece a variancia da realizagdo como uma parametro auxiliar. A saida da rotina
apresenta um relatério com as realizagbes ordenadas segundo a média global
produzida por cada uma delas. Relembrando o fato de que por possuir uma relacéo

inversamente proporcional a alvura, a fungdo de Kubelka-Munk, apresenta os
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melhores resultados quao menor for o valor de F(R) obtido, por isso classificou-se na

a realizagao 50 como o caso otimista.

Dentre as 50 realizagdes produzidas pelo algoritmo de sGs, foram
selecionados apenas dez modelos para representar o espago simulado. Essas

realizagcdes foram selecionadas segundo o critério exposto na
Tabela 5.

Tabela 5 — Realizagoes selecionadas para validag¢ao da técnica de sGs.

Realizagdao Critério Média [F(R)] Variancia
| ORI Fesz=so comamenon e N SO 22|

24 realizagédo com a maior média 9.14 15.78

12 selecionada ao acaso 8.98 14.24

37 realizagdo com a menor variancia 8.72 11.73

26 realizagdo com a média mais proxima da média dos dados originais 9.02 16.31

29 selecionada ao acaso 9.14 15.78

45 selecionada ao acaso 8.96 14.67
realizagdo com a maior variancia 9.02 16.35
selecionada ao acaso 8.97 14.97

31 realizagdo correspondente a mediana das médias 8.85 13.43

4.9.3. VALIDAGCAO DOS MODELOS SIMULADOS

Para validar o variograma de cada modelo simulado foi utilizada a rotina GAM
da GSLib pois os dados simulados estdo espagados em uma malha regular e a
rotina € sensivelmente mais rapida do que a rotina para calculo de variogramas para
dados irregularmente espagados (GAMV), o arquivo de parametros utilizado esta

apresentado na Figura 44.

Parameters for GAM
*hkkhkkhkkhkkhkhkhkhkhkkkkkkkkk

START OF PARAMETERS:

simirreg fr.out -file with data
1 1 0 - number of variables, column numbers
-98 1.0e21 - trimming limits
gam real22.out -file for variogram output
22 -grid or realization number
124 345932.88 12.5 -nx, Xmn, Xxsiz
88 900519.75 12.5 -ny,ymn, ysiz
27 96.5 3.0 -nz,zmn, zsiz
3 40 -number of directions, number of lags
2 1 0 -ixd(1l),iyd(1l),izd (1)
1 2 0 -ixd(2),iyd(2),1izd (2)
0O 0 1 -ixd(2),iyd(2),1izd (2)
0 -standardize sill? (0O=no, l=yes)
1 -number of variograms
1 1 1 -tail variable, head variable, variogram type

Figura 44 — Arquivo de parametros do programa GAM, para calculo de variogramas de dados
regularmente espacgados.
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Os graficos mostrados na Figura 45 apresentam os histogramas das

realizagdes selecionadas segundo os critérios apresentados na

Tabela 5 para validar o modelo simulado gerado.
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Histograma do Validscao + § (i) Realiz. 8 Histograma do Va#dscao + : (j) Realiz. 26
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Figura 45 — Histogramas das realiza¢6es selecionadas para validagao da técnica de sGs ao
caso de estudo.

A Figura 46 apresenta o histograma das médias das realizacbes e em
vermelho a média dos dados amostrais, mostrando que os modelos oscilaram em

torno da média dos dados originais.

Frequéncia

T T T

N .

Figura 46 — Histograma das médias das realizagées.

A Figura 47 apresenta os variogramas experimentais nas dire¢oes X e Y
respectivamente, representados pelos pontos em vermelho e a oscilagdo ergddica

dos variogramas das realizagdes.
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Figura 47 — Validagao dos variogramas horizontais.
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4.9.4. POS PROCESSAMENTO DAS REALIZAGOES

Esta disponivel na GSLib um programa que possibilita o tratamento das
multiplas realizagbes geradas (postsim) permitindo um processamento global das n
imagens produzidas pelos algoritmos de simulagdo. Foram utilizadas trés
alternativas disponiveis nesse programa para poés-processamento dos modelos.
Utilizou-se o parametro que permite o calculo da média das simulacdes (E-type), a
variancia das simulagbes e as probabilidades das simulagdes excederem um
determinado valor de corte (cut-off), os cortes selecionados foram os
correspondentes aos quartis da distribuicdo dos dados amostrais (25%; 50% e 75%)
além de outros dois valores de corte selecionados, correspondentes aos intervalos

que definem os produtos de interesse (Tabela 6).

Tabela 6 — Valores de interesse selecionados dentro da fungao de distribuigdo dos dados.

Cutoff [F(R)]  Cutoff (Alvura)  Critério

6,89 88.93 quartil 25% da distribuigéo original dos dados

7,60 88.41 mediana da distribuicdo original dos dados

8,18 88.00 valor de corte que define o limite entre os produtos standard e premium
8,53 87.76 quartil 75% da distribuigéo original dos dados

10,87 86.30 valor de corte que define o limite entre o estéril e o minério do tipo standard

4.9.5. SIMULACAO SEQUENCIAL DOS INDICADORES

Utilizando-se o algoritmo de simulagdo sequencial dos indicadores, de maneira
similar, foram geradas 50 realizagbes equiprovaveis para o atributo F(R), utilizando a
rotina modificada chamada SISIMIRREG para simulagao em dominios irregulares. O

arquivo de parametros utilizado para gerar as simulagdes esta descrito no ANEXO |II.

Foram selecionadas cinco categorias para construgéo da fungéo de distribuicdo
de probabilidades, os thresholds escolhidos sdo os mesmos apresentados na Tabela
6.

4.9.6. CLASSIFICACAO DAS REALIZACOES
Utilizando-se novamente o programa RANKTRIM, foram classificadas em
ordem ascendente as realizagdes produzidas pelo algoritmo de simulagdo dos
indicadores (siSim), conforme a média global apresentada por cada uma das

realizagoes.
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4.9.7. VALIDAGAO DOS MODELOS SIMULADOS
Dentre as 50 realizagdes produzidas pelo método de siSim, foram extraidas
dez realizagdes para validagao da técnica, de acordo com os critérios exibidos na
Tabela 7, sendo que a realizacdo 14 se repetiu englobando dois dos critérios
aplicados. Portanto para igualar o numero de realizagbes utilizadas para mapear o
espaco de incerteza entro os dois algoritmos, foi selecionada mais uma realizagao

ao acaso.

Tabela 7 — Realizagdes selecionadas para validar a técnica de simulagao dos indicadores.

Realizagao Critério Média Variancia
N = I CCCN T
26 realizagédo com a maior média 9.0386 16.8830
2 realizagdo com a maior variancia 9.0278 17.3342
14 realizagdo com a menor variancia 8.7383 13.7086
30 realizagdo com a média mais proxima da média dos dados originais 8.8474 14.7634
10 realizagéo correspondente a mediana das médias 8.8830 15.4021
40 realizagdo com a média mais proxima da média dos dados originais 8.8484 15.0923
27 variancia mais proxima da variancia dos dados 8.7567 14.0459
3 selecionada ao acaso 8.7915 14.6461
17 selecionada ao acaso 8.9445 16.2060
1 selecionada ao acaso 8.9282 16.4471

A Figura 48 mostra os histogramas das 10 realizagbes selecionadas para
validar a técnica de simulacdo sequencial dos indicadores. Os histogramas
apresentam a oscilagdo da média dos modelos em torno da média dos dados
amostrais, o que seria de se esperar, uma vez que 0s modelos gerados s&o
produtos dos dados e condi¢cdes de contorno impostas para a modelam e simulacao

do depédsito.
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Figura 48 — Histogramas das dez realizagoes selecionadas para validar a técnica de simulagao
dos indicadores.
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A Figura 49 apresenta o histograma das médias das realizagdes geradas pelo
algoritmo de siSim. Em vermelho esta demarcado o valor da madia dos dados
amostrais, demonstrando que esta contido no intervalo de oscilagdo das médias dos

modelos simulados.
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Figura 49 — Histograma das médias das realizagées.

A Figura 51 apresenta um fluxograma contemplando as etapas principais
desde a criagdo dos contornos geologicos e simulagao dentro desses dominios, até

a obtengao dos modelos com a informacao da sequéncia de lavra.

Foram produzidos variogramas para cada intervalo de corte para verificar a
reproducdo junto aos modelos simulados. A Figura 50 apresenta a validagdo dos
variogramas para um dos valores de corte (6,89), onde pode ser observada
oscilagdo ergddica dos variogramas dos modelos simulados (linhas continuas em

preto), em torno do variograma experimental dos dados (pontos vermelhos).
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Figura 50 — Validagdo dos variogramas para o valor de corte 6,89.
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Figura 51 — Fluxograma sumarizando as etapas até o sequenciamento dos modelos.

Portanto, foram criados dois modelos distintos e armazenados dentro do
software DATAMINE Studio. Um modelo contemplando as realizacbes e pos-
processamentos gerados pelo algoritmo de simulagao sequencial Gaussiana, e um
segundo gerado pelo algoritmo de simulagdo sequencial dos indicadores, contendo
também as dez realizagdes e pds-processamentos selecionados para a validagao. A

Tabela 8 apresenta um sumario de cada um dos modelos simulados interpretados.

Tabela 8 — Resumo dos resultados apresentado pelos dois algoritmos de simulagao utilizados.

Simulagao Seqiiencial Gaussiana Simulagao Seqiiencial dos
Indicadores

Numero de realizagdes geradas 50 50
Numero total de blocos gerados pelos
algoritmos (anterior ao processamento 294.624 294.624
DATAMINE)
Numero total de blocos/sublocos apés
processamento no DATAMINE Studio 1.540.596 1.540.5%
N°de Realizagées selecionadas para validagdo 10 10
Realizagao representando o cenario otimista 50 14
Realizagao representado o cenario pessimista 24 26

3 Probabilidades de exceder um cut-  Probabilidades de exceder um cut-
Pés-processamentos gerados para tratamento . . . .
off, média das realizagdes, off, média das realizagdes,
dos modelos simulados
variancia das realizagdes variancia das realizagdes

Apoés a geragdo do modelo e sua estruturagdo dentro dos limites geoldgicos,

foram selecionados os modelos representando os cenarios otimista e pessimista
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produzidos utilizando-se cada um dos algoritmos de simulagcdo, para serem

avaliados através do critério do valor presente liquido (VPL).

4.10. AVALIAGAO INICIAL DOS MODELOS

Dentre as cinquenta realizagbes geradas por cada um dos algoritmos foram
selecionadas as realizagbes com a maior e a menor meédia global para mapear o
espacgo de variacdo do retorno financeiro, representados pelos modelos do cenario

pessimista e otimista.

4.10.1. SIMULAGCAO SEQUENCIAL GAUSSIANA

Utilizando-se a técnica de simulagédo sequencial gaussiana foram selecionadas
as realizacbes que apos classificagao pela média global, recebeu a denominagao de
cenario 6timo a realizacdo que produziu a menor meédia e cenario péssimo a
realizacédo que produziu a maior média em termos de F(R). Relembrando-se mais
uma vez que a relagdo inversa entre o parametro F(R) e a alvura conduz a

associacao de altos valores de F(R) com minério de baixa qualidade.

4.10.1.1. CENARIO OTIMISTA

O cenario “6timo” gerado pelo algoritmo de simulagdo sequencial Gaussiana
corresponde a realizagdo 50. O modelo desse cenario foi avaliado contra a
superficie digital do terreno e foram produzidos os resultados apresentados pela
Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados da avaliagao em relagao a superficie digital do terreno para a realizagao
50, gerada por sGs.

Categoria Tonelagem Alvura média
Cobertura (Cob) 16.282.000,0 -
Estéril (Est) 5.102.898,8 83,590
Standard (Std) 11.036.000,0 87,395
Premium (Pre) 28.928.000,0 88,845
Total parcial Minério

39.964.000,0 88,445
(Standard + Premium)
Estéril total

21.384.898,8 -
(Cobertura + Estéril)
Total

61.349.000,8 87,895

(Cob + Est + Pré + Std)

4.10.1.2. CENARIO PESSIMISTA

O cenario “péssimo” gerado pelo algoritmo de simulagdo sequencial Gaussiana

corresponde a realizagdo 24. O modelo desse cenario foi avaliado contra a
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superficie digital do terreno e foram produzidos os resultados apresentados na

Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados da avaliagao em relagao a superficie digital do terreno para a

realizagao 24 gerada por sGs.

Categoria Tonelagem Alvura média
Cobertura (Cob) 16.282.000,0 -
Estéril (Est) 6.863.639,8 83,590
Standard (Std) 12.288.000,0 87,376
Premium (Pre) 25.915.000,0 88,784
Total parcial Minério

. 38.203.000,0 88,331
(Standard + Premium)
Estéril total
. 23.145.639,8 -
(Cobertura + Estéril)
Total
61.349.000,8 87,594

(Cob + Est + Pré + Std)

4.10.2. SIMULAGCAO SEQUENCIAL DOS INDICADORES

De maneira similar, para mapear o espago de incerteza, utilizando a técnica de

simulagao sequencial dos indicadores, foram selecionadas apods classificacdo em

funcdo da média global das realizagdes 0 modelo com a menor média global para

representar o caso otimista e o cenario que produziu a maior média global para

representar o caso pessimista.

4.10.2.1. CENARIO OTIMISTA

O cenario “6timo” gerado pelo algoritmo de simulagdo sequencial dos

indicadores foi obtido com a realizacdo 14. O modelo desse cenario foi avaliado

contra a superficie digital do terreno e foram produzidos os resultados apresentados

pela Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados da avaliagdo em relagao a superficie digital do terreno para a

realizagao 14 gerada por siSim.

Categoria Tonelagem Alvura média

Cobertura (Cob) 16.282.000,0 -

Estéril (Est) 4.813.374,6 83,173
Standard (Std) 11.762.000,0 87,254
Premium (Pre) 29.068.000,0 88,797
Total parcial Minério (Standard + Premium) 40.830.000,0 88,352
Estéril total(Cobertura + Estéril) 21095.374,6 -

Total (Cob + Est + Pré + Std) 61.922.000,6 87,806

4.10.2.2. CENARIO PESSIMISTA

O cenario pessimista em termos da média global obtida pela classificagao das

realizagdes foi obtida pela realizagdo de numero 26. O modelo desse cenario foi



Capitulo 4 — Sensibilidade ao modelo geoldgico 78

avaliado contra a superficie digital do terreno e foram produzidos os resultados

apresentados pela Tabela 12.

Tabela 12 — Resultados da avaliagao em relagao a superficie digital do terreno para a
realizagao 26 gerada por siSim.

Categoria Tonelagem Alvura média

Cobertura (Cob) 16.282.000,0 -
Estéril (Est) 6.304.872,5 83,182
Standard (Std) 11.496.000,0 87,230
Premium (Pre) 27.843.000,0 88,807
Total parcial Minério (Standard + Premium) 39.339.000,0 88,346
Estéril total (Cobertura + Estéril) 22.586.872,5

Total (Cob + Est + Pré + Std) 61.922.000,5 87,633

Das tabelas 10, 11, 12 e 13, observa-se que a tonelagem de cobertura foi a
mesma para todas as quatro situagdes, pois a cobertura foi produzida por
interpretacao por secdes paralelas, sendo adicionada posteriormente aos modelos
simulados. As parcelas correspondentes ao estérii e minério total, quando
comparadas as situagdes pessimista e otimista produzidas pelo algoritmo de sGs
(Tabela 9 e Tabela 10) e algoritmo de siSim (Tabela 11 e Tabela 12), apresentaram
resultados coerentes, pois a quantidade de material estéril produzida nos casos
pessimistas, para ambos os algoritmos,foi maior. Assim como a tonelagem de
minério total € maior nos casos otimistas do que nos casos pessimistas. Outra
observacao pertinente nessas tabelas € a quantidade total de material presente em
cada um dos modelos, para cada cenario produzido pelo mesmo algoritmo de
simulagao. A ultima linha da Tabela 9 e da Tabela 10, que apresenta a soma total de
minério e estéril, apresentam o mesmo resultado, confirmando a coeréncia da
avaliacao dos modelos. A mesma situagéo se verifica na comparagao da Tabela 11
com a Tabela 12, que apresentam a mesma tonelagem total para os modelos

otimista e pessimista gerados por siSim.

4.11. AVALIACAO ECONOMICA

by

Em 1965, Helmut Lerchs e Ingo Grossmannn apresentaram a comunidade
mineira um algoritmo que se propunha a buscar o melhor desenho para uma cava a
céu aberto. Em suas palavras “o objetivo € projetar o contorno de uma cava de
maneira a maximizar a diferenca entre o valor total do depdsito do minério extraido
do custo total de extragao do minério e estéril”. Uma das principais preocupag¢des da

industria mineira é determinar a maneira mais lucrativa de remover o material
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presente em uma cava a céu aberto. A abordagem tradicional do problema tem sido
a construcao de um modelo utilizando técnicas de interpolagao (IQD, Krigagem, etc.)
sobre amostras de campo para estimar a distribuigdo do minério qualitativa e

quantitativamente, e sobre esse modelo proceder com a avaliagdo econémica.

Foram elaborados ensaios de planejamento de operacéo de lavra com base na
otimizagcao do retorno financeiro ao longo da vida da mina. Estes estudos foram
desenvolvidos com o auxilio do soffware NPV — Scheduler v3.1, para planejar a
sequéncia de extracdo de minério de forma a maximizar o Valor Presente Liquido
(VPL) do empreendimento. O procedimento empregado utiliza o algoritmo de Lerchs-
Grossmann para gerar o desenho da cava final e programacao dinamica para criar
as fases de lavra e a sequéncia 6tima de extragcao de blocos. Para proceder com o
sequenciamento e planejamento € necessario que se tenha a representagao digital
da topografia do terreno, uma estimativa de profundidade do depdsito e um modelo
de blocos com campos que permitam avaliar a qualidade do minério e sua
tonelagem (Smith, 1999). Portanto, partindo-se da modelagem da jazida previamente
desenvolvida e dos parametros econdmicos da operacdo, apresenta-se como
resultado o planejamento da lavra a médio e longo prazo, de maneira a proporcionar
o melhor retorno financeiro representado pelo VPL otimizado para as condi¢des

geologicas e econdbmicas propostas.

4.11.1. LIMITES IMPOSTOS AO MODELO

4.11.1.1. QUALITATIVOS

O modelo de blocos utilizado no sequenciamento foi gerado por estimativa dos
parametros de qualidade amostrados. O pardmetro alvura que expressa a
quantidade de energia refletida [representado pelo parametro F(R)] configura a

qualidade do minério.

A partir do parametro de qualidade estabelecido foram criadas as seguintes

classes de minério:

i. COBERTURA - blocos pertencentes ao capeamento estéril, gerados a partir
da interpretagao geoldgica de segdes verticais paralelas;
i. ESTERIL —todo o bloco que possuir: ALVURA < 86,3;
iii. STANDARD - blocos de minério com 86,3 < ALVURA < 88,0;
iv. ~PREMIUM — blocos de minério com ALVURA > 88,0.
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4.11.1.2. GEOGRAFICOS E GEOMECANICOS

Os limites de extrapolagao dos blocos estimados pelo modelo foram gerados a
partir da interpretacdo dos dados de sondagem, considerando blocos distantes no
maximo 200 m dos pontos amostrais. Para isto foi criada a linha envoltéria que limita
essas distancias, representada na Figura 52 pelas bordas da superficie digital do
terreno em laranja. A Figura 52 também apresenta a conformagao topografica do
terreno e das bancadas de frente de lavra e a disposi¢cao espacial dos furos de

sondagem (tracos brancos).

Figura 52 — Vista isométrica da topografia, bancadas de lavra e limite da area e furos de
sondagem.

Em termos de estabilidade de taludes, o depédsito tem um comportamento
regular, definindo-se um angulo geral de talude de 60° que pode ser praticado em
qualquer parte do depdsito independente da orientagdo dos taludes. A Figura 53
apresenta um esquema de multiplas bancadas, onde o angulo que se esta fazendo

referéncia corresponde ao angulo 0, que representa o angulo geral de talude.

Crista superior

Angulo geral de talude ¢
L Base do talude

d

Figura 53 — Representagdo do angulo geral de talude.
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4.11.2. CONSTRUCAO DA FUNGCAO BENEFICIO

Os valores abaixo relacionados referem-se aos custos de lavra e
beneficiamento utilizados para a avaliagdo econ6mica do depdsito usando o
software NPV-Scheduler. Os valores foram obtidos utilizando-se uma rotina
desenvolvida em linguagem javascript, utilizando comandos do DATAMINE Studio,
para automatizar a valorizacdo dos blocos de mineragdo, de forma que quando
houverem modificagcbes nos parametros econémicos seja facil a atualizagdo do

campo que contém o valor descontado dos blocos.

Halatchev (1999) apresenta uma funcdo beneficio bastante elaborada
considerando diversos aspectos, os quais foram simplificados na segao a seguir,
porém a analise da expressao fungao beneficio pode nos responder a questao sobre
quais parametros foram considerados e que influenciam a otimizacdo das
tonelagens de minério. Logicamente devem existir variaveis de custo de todos
processos tecnoldgicos (lavra, processo e recuperacdo). Os custos de mercado

também influenciam as tonelagens de minério.

Fluxo de caixa descontado é uma forma comumente utilizada por acionistas
para avaliar o retorno e € normalmente expresso em termos de valor presente
liquido (VPL). Tipicamente o VPL de um projeto é mais sensivel aos seguintes

parametros:

i.  precgo do produto;
ii. taxa de desconto;
iii.  sequéncia temporal do cronograma de extragao dos blocos de lavra;

iv.  custo de produgao.
4.11.2.1. FUNCAO GENERICA

As equacgdes (33) e (34) apresentam a fungéo beneficio genérica utilizada para
valorizar os blocos do modelo. Para cada categoria de produto da lavra foram
introduzidos os respectivos valores de custo e beneficio e obtido o valor final para
cada bloco. Os valores econdbmicos utilizados para valorizar a fungao beneficio
foram extraidos de Petter (2000).

33)
F, = [beneﬂcios S custos]/ t

(349
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F, = l(V'R)_(Cl)_(Cr)_(Cp)_(cg) /t

onde:
F»=fungéo beneficio;

V = valor do produto final;

R = recuperacéo final;

Cr= custo de lavra;

C= custo de recuperagao ambiental;

C, = custo de processo;

C, = custos gerais (custos de administragéo, vendas, etc,...);

t = tonelada lavrada.

4.11.2.2. PARA OS BLOCOS DA COBERTURA

A Tabela 13 apresenta os parametros fisicos e econdmico utilizados para obter
a funcao do valor descontado dos blocos de cobertura descrita pela equacao (35).
Como os blocos de cobertura sdo descartados dentro do processo de lavra, eles
possuem apenas custos de lavra, entrando com um peso negativo.

Tabela 13 — parametros fisicos e econdmicos associados aos blocos de cobertura.
volume de cada bloco padréao 125mx 12,5m x 3,0 m = 468,75 m*

densidade 1,75 tim®
tonelagem de cada bloco 468,75 m° x 1,75 t/m® = 820,32 t
custo de lavra 0,94 US$/t

custo de recuperagdo ambiental 0,04 US$/t

(35)
F,

b cobertura

=[-(0,94)—(0,04)]/t =—0,98US$ /¢

4.11.2.3. PARA OS BLOCOS ESTEREIS

A Tabela 14 apresenta os parametros fisicos e econdbmicos utilizados para
obter a fungdo do valor descontado dos blocos de material estéril. Como os blocos
estéreis ndo sao beneficiados, e portanto ndo possuem um valor comercial, 0 seu
peso (valor econdmico) também sé contribui negativamente, de acordo com o valor
obtido pela equacao (36).

Tabela 14 — paradmetros fisicos e econdmicos associados aos blocos estéreis.
volume de cada bloco padrao 12,5 mx 12,5m x 3,0m = 468,75 m3

densidade 1,95 t/m*
tonelagem de cada bloco 468,75 m° x 1,95 t/m> = 914,06 t
custo de lavra 0,89 US$/t

custo de recuperagdo ambiental 0,04 US$/t

(36)
F}) esteril = [_ (0’89)_ (0304)]/t = 0993 US$ /t
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4.11.2.4. PARA 0 MINERIO STANDARD

Na Tabela 15 estdo mostrados os paradmetros fisicos e econémicos
correspondentes aos blocos de minério do tipo STANDARD. Como trata-se de um
produto final do processo, incidem sobre este além do custo de lavra os custos de
beneficiamento e conseqlientemente associado ao bloco de minério dessa qualidade
existe um valor de venda. O beneficio descontado para os blocos de minério do tipo
STANDARD esta apresentado na equagéao (37).

Tabela 15 — parametros fisicos e econdmicos associados aos blocos de minério STANDARD.
volume de cada bloco padréao 12,5 m x 12,5m x 3,0m = 468,75 m3

densidade 1,95 t/m°

tonelagem de cada bloco 468,75 m® x 1,95 t/m> = 914,06 t
custo de lavra 1,02 US$/t

custo de recuperagdo ambiental 0,04 US$/t

custo de processo 28,57 US$/t

custos gerais 5,00 US$/t

valor de venda do produto 110,00 US$/t

recuperacgéo total 53,8 %

(37)
=[(110x0,538)—(1,02)—(0,04) - (28,57)— (5,00)]/ ¢ = 24,55 US$/t deminério ROM

4.11.2.5. PARA 0 MINERIO PREMIUM

E

b standard

Na Tabela 16 estdo mostrados os pardmetros fisicos e econdmicos
correspondentes aos blocos de minério do tipo PREMIUM. Como também trata-se
de um produto final do processo, incidem sobre este além do custo de lavra os
custos de beneficiamento e consequentemente associado ao bloco de minério dessa
qualidade existe um valor de venda, maior que o minério do tipo STANDARD pelas
suas propriedades. O beneficio descontado para os blocos de minério do tipo

PREMIUM esta apresentado na equacéo (38).

Tabela 16— parametros fisicos e econdmicos associados aos blocos de minério PREMIUM.

volume de cada bloco padréao 12,5 m x 12,5 m x 3,0 m = 468,75 m’
densidade 1,95 t/m*

tonelagem de cada bloco padrao 468,75 m® x 1,95 t/m* = 914,06 t
custo de lavra 1,02 US$/t

custo de recuperagao ambiental 0,04 US$/t

custo de processo 28,57 US$/t

custos gerais 5,00 US$/t

valor de venda do produto 134,80 US$/t

recuperacgao total 48,7 %

(38
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F

b premium

=[(134,80-0,487)—(1,02) - (0,04)— (28,57) - (5,00)]/ £ =31,02 US$ /¢ demin ério ROM

4.11.3. IMPORTAGAO DO MODELO

Basicamente o minério é classificado segundo a classe de produto a que este
pertence, ou seja, o minério foi avaliado segundo os parametros tecnoldgicos que
definem cada produto. Considera-se atualmente que todos os tipos de minério sao

submetidos ao mesmo tipo de processamento.

A unidade monetaria em que foram geradas as avaliagdes econdmicas, assim
como a valorizagdo dos blocos de lavra, foi a moeda corrente norte-americana
(US$). Para massa e volume foram utilizadas as unidades do Sistema Internacional

de Unidades (SlI), toneladas (t) e metros cubicos (m®), respectivamente.

O modelo importado do DATAMINE, conforme calculo apresentado
anteriormente pela fungao beneficio para cada categoria, ja traz o resultado liquido
(valor remanescente apds o pagamento de todas as despesas). O valor dos blocos &

lido diretamente no modelo inserido no NPV Scheduler (campo VALUE).

Para cada um dos cenarios (otimista e pessimista) e método de simulagao (sGs
e SiSim) foi avaliado o beneficio produzido, medido pelo valor presente liquido do

fluxo de caixa descontado produzido por cada um dos modelos.

Diferentes procedimentos envolvem o tratamento econémico dos modelos de
entrada, a primeira etapa considera o0 modo como os modelos sao avaliados
economicamente, no caso 0s blocos ja sao inseridos no programa de avaliagao
econdmica contendo os valores correspondentes, calculados segundo os critérios de

valorizagao dos blocos apresentados no item 4.11.2.

A importacao do modelo envolve a definigdo dos campos criados no modelo
geologico construido e preparado para avaliagdo econbmica. Os campos de
definichio do modelo (coordenadas da origem, numero de células em cada
diregao,...) sdo interpretados automaticamente pelo software NPV e ndo necessitam

ser importados. Os campos selecionados para a importagcédo foram os seguintes:

i. campo numérico que contém o valor da Funcdo de Kubelka-Munk [F(R)]
simulado pelos algoritmos sGs e siSim. Esse campo foi definido como um

“atributo” para o programa NPV Scheduler.
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ii. campo numérico que contém o valor do bloco em termos de alvura,
transformado a partir do campo contendo o valor de F(R). Esse campo
também foi definido como “atributo”.

iii.  os blocos foram classificados como classes de minério baseadas unicamente
no parametro tecnoldgico que define os produtos. O campo com as categorias
apresenta quatro classes numéricas de acordo com a Tabela 17.

iv. ~campo numeérico que contendo a tonelagem de cada bloco ou sub-bloco
presente no modelo de teores. Uma vez que os blocos (sub-blocos) possuem
dimensdes variaveis assim como densidades diferentes (Tabela 18), as
tonelagens também sao variaveis. Apesar do programa NPV Scheduler nao
trabalhar com sub-blocos, ele retém a informagdo proveniente do campo
importado contendo a tonelagem dos blocos e sub-blocos (TONNAGE) para

os calculos corretos de tonelagem.

Tabela 17 — Critérios de classificagao em categorias (classes).

Tipo Classe de
3 i Descrigao da categoria
tecnologico Minério

Os blocos correspondentes a essa categoria foram gerados por interpretacdo de segdes e

Cobertura ! construido um modelo especifico para a cobertura estéril ndo possuindo valor de alvura.
Esteri 5 Os blocos correspondentes a essa categoria correspondem aqueles que possuem valor de
alvura (dado pelo ALVURA) entre 0 e 86,3 (0 <ALV < 86,3)
Os blocos correspondentes a essa categoria correspondem a todos os blocos que possuem
Standard 3 valor de alvura (dado pelo campo ALVURA) entre 86,3 e 88,0 (86,3 < ALV < 88,0)
Premium 4 Os blocos correspondentes a essa categoria correspondem a todos os blocos que possuem

valor de alvura (dado pelo campo ALVURA) maior ou igual a 88,0 (ALV > 86,3)

O campo CLASSES50 foi interpretado como o campo que contém a
classificagao litolégica (no caso tecnoldgica), sendo classificado como ROCKTYPE

para o software NPV Scheduler.

Tabela 18 — Categorias e as respectivas densidades médias assumidas.

Classe Densidade
Cobertura 1,75

Esteril 1,95
Standard 1,95
Premium 1,95

Finalmente o campo que contém os blocos valorizados economicamente esta
contido no campo VALUNI50, o qual possui o valor econdmico por tonelada de cada

bloco. Os valores presentes nesse campo podem assumir valores negativos
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(relativos aos blocos de cobertura ou estéril) ou positivos (blocos de minério do tipo
Standard ou Premium). Esse campo foi importado como o “PRODUTO” a ser

maximizado dentro da Iégica do NPV Scheduler.

4.11.4. LIMITES DA ESCAVACAO

O programa utilizado permite definir os limites de escavagdo, porém a
utilizacdo desses limites é aplicada normalmente para areas do depédsito que devem
ser excluidas das reservas (por exemplo areas sob instalagdes industriais, escritorio,
etc.). A Figura 54 exibe a topografia inicial da lavra em operagéo onde a linha verde
apresentada exclui do modelo todos os blocos que estiverem dentro de seus limites.
Esse artificio permitiu a interpretagao da frente de lavra em operacéo, evitando que o
algoritmo de otimizagdo e seqlenciamento iniciasse a minerar por outras frentes

expostas tal como a zona destacada pela elipse em vermelho na Figura 54.

Figura 54 — Perspectiva isométrica com a poligonal limite e a topografia original do terreno.

4.11.5. GERACAO DA CAVA FINAL

A geracéo da cava final envolve a combinagédo dos resultados da valorizagao
dos blocos, com o inventario mineral construido. Por definicdo, cava final € a cava
que possui 0 maior fluxo de caixa descontado dentro dos parametros econémicos,
com as restricbes geométricas e geomecanicas que se apresentarem no depdsito. O
NPV Scheduler encontra a cava final utilizando o método “Dual Simplex”,
(Underwood & Tolwinski, 1996 e 1998) baseado no algoritmo classico de Lerchs-
Grossmann (LG) (Lerchs & Grossmann, 1965). O mesmo algoritmo € usado para

gerar a sequéncia de fases. Uma fase € encontrada aplicando-se LG ao modelo
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econdmico com os valores reduzidos por um fator definido pelo usuario, onde o

papel das fases € auxiliar na geracao da sequiéncia 6tima de extragao.

Entre o periodo de inicio (abertura da cava) até o fechamento da lavra, para os
parametros econbmicos atuais, serdo geradas multiplas fases (configuragcbes de
cava) até ser projetada uma cava final que produza o maior fluxo de caixa
descontado com a sequéncia 6tima de extracao, essa configuracdo € chamada de
cava final, (Whittle, 1988; Whittle & Rozman, 1991; Underwood & Tolwinski, 1996).
Dentro desse conceito, existe a definicdo de fase, que € uma configuragcado de cava
obtida por um modelo econémico com valores de blocos reduzidos. Fases séo
obtidas definindo-se um valor inicial de reducdo dos valores dos blocos para a
primeira fase e um decremento para as fases seguintes (por exemplo 80% para a
fase inicial e 1% de decremento), formando uma sequéncia de fases aninhadas
(contidas nas subsequentes) e todas contidas na fase final, denominada
especialmente de cava final. As fases auxiliam na criacdo da sequiéncia de extracao
€ nao possuem nenhuma importancia adicional apds esse processo, uma vez que a

sequéncia de extracdo contém informagdes mais completas a respeito da cava.

Para o caso apresentado, foi utilizada uma taxa de desconto anual de 8%, uma
razao de produgdo de 1.500.000 t/ano de minério ROM, considerando 365 dias
trabalhados no ano. Adotou-se 60° de angulo geral de talude para o todo o depdsito,
um percentual de redugao de 80% no valor dos blocos e um decremento de 1% para

as fases subsequentes.

A Figura 55 apresenta a configuragdo da cava final para o modelo otimista
gerado pelo algoritmo de simulagao seqliencial Gaussiana, para exemplificar uma
configuragéo de cava final, uma vez que os resultados de projeto de cava final foram

muito semelhantes.

Figura 55 — Projeto de cava final para o caso 6timo gerado por sGs.
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4.12. GERACAO DOS AVANGOS OPERACIONAIS

Avancgo operacional ou frequentemente citado na literatura (Hustrulid & Kuchta,
1995) como pushback, cut-back, stage ou até mesmo phase, pode ser definido como
o estagio na fase de expansao da mina que pode ser desenvolvido na pratica e
minerado bancada a bancada. Cada um dos avangos operacionais pode ser
minerado independente dos demais (obviamente satisfeitas as condi¢gdes de
exposicao das bancadas), pois cada estagio de avango obedece as condi¢des
geomecanicas impostas. Além disso cada pushback deve satisfazer as condigdes de
acesso, o0 que significa que os limites de um dado pushback e seu predecessor
devem estar separados por uma distdncia minima, a menos que esses limites

coincidam com os limites da cava 6tima final (NPV Scheduler, 2000).

Dentro das configuragbes e restricdbes possiveis para geragao dos avangos
operacionais permitidas pelo software, foi estabelecida uma série de parametros.
Para garantir que os resultados fossem gerados em igualdade de condigdes para
todos os cenarios estudados, foram mantidas as mesmas configuragdes para todos

0S casos, como mostra a Tabela 19.

Tabela 19 — Parametros para a gerag¢ao dos avangos operacionais para cada um dos cenarios.

Caso Otimista Caso pessimista Caso otimista Caso pessimista

sGs sGs sis sis
Numero maximo de pushbacks 15 15 15 15
ultimo pushback atinge a cava final? sim sim sim sim
Espaco de acesso entre os avangos 20m 20m 20m 20m
Estender o avango tal que esse . . . .

sim sim sim sim
contenha o precedente?
Tonel. de minério em cada avango 1.500.000 1.500.000 1.500.000 1.500.000

4.12.1. CASO OTIMISTA SGS

O relatério apresentado na Tabela 20 mostra as fases criadas por um dos
cenarios (caso otimo utilizando sGs), até alcangar a configuragcdo da cava 6tima
(ultimate pit). Pode-se observar pela tonelagem, que a primeira fase praticamente ja
atinge a configuragao final da cava. Isso se deve a grande discrepancia entre o valor
dos blocos de minério e de estéril, pois ao proceder com a reducgao aplicada (no
caso 80%) ao valor dos blocos positivos, ainda assim esse valor compensa a
extracdo da cava como um todo, pois além da discrepancia de valores também a

proporcdo de blocos estéreis e de minério é equilibrada. Por ndo se tratar de um
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depdsito que se estende em profundidade, o valor de redugdo nédo chega a ser

significativo o suficiente para expandir as fases.

A Tabela 20 mostra os resultados incrementais em cada uma das fases
geradas para o caso otimista gerado por simulacdo sequencial gaussiana. A
segunda coluna apresenta o lucro descontado e a terceira coluna o valor presente
liquido, pode-se observar o que foi mencionado anteriormente, que a primeira fase
praticamente define o total do material a ser extraido, justamente devido a
discrepancia existente entre os valores de minério e estéril. A quarta coluna
apresenta a tonelagem total de minério por avanco, a quinta coluna apresenta a
tonelagem total de estéril, a sexta coluna mostra a relagéo estéril minério, a sétima e
a oitava colunas mostram as tonelagens para os produtos STANDARD e PREMIUM
respectivamente, e por fim a nona e décima colunas mostram o valor médio em
termos de F(R) e alvura para a realizagdo em questéo (realizagdo 50 produzida por

sGs). Os resultados cumulativos para o mesmo cenario estdo apresentados na

Tabela 21.

Tabela 20 — Relatério incremental das fases geradas para criagdo dos avangos operacionais.

Lucro VPL Minério Estéril total Relagdo Standard Premium 50REALIZ ALV50

(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Phase 1 (80%) 1.047.909.042 313.691.236 36.476.284 20.094.931 0.551 9.906.56026.569.724 7,582 88,454
Phase 2 (74%) 15,033 2.131 824 5.370 6,516 824 0 8,402 87,85
Phase 3 (73%) 9,442 1.338 422 3.736 8845 0 422 6,03 89,605
Phase 4 (63%) 8.922 1.264 651 8.527 13.092 455 195 8,35 87,962
Phase 5 (60%) 6,287 891 433 4431 10,235 433 0 8,205 87,984
Phase 6 (59%) 9,519 1.348 599 9.248 15,438 0 599 6.46 89,267
Phase 7 (42%) 2,483 351 251 3.777 14,993 251 0 9,784 86,956
Phase 8 (36%) 3,210 454 408 6.951 17,027 408 0 9,876 86,899
Phase 9 (0%) 16,525,550 2.311.917 588.784 59.093 0,1 259.930 328.853 8,101 88,091

Tabela 21 - Relatério cumulativo das fases geradas para criagdao dos avangos operacionais.

Lucro VPL Minério Estéril total Relagdo Standard Premium 50REALIZ ALV50

(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Phase 1 (80%) 1.047.909.042 313.691.236 36.476.284 20.094.931 0,551 9.906.560 26.569.724 7,582 88,454
Phase 2 (74%) 1.047.924.076 313.693.368 36.477.108 20.100.301 0,551 9.907.384 26.569.724 7,582 88,454
Phase 3 (73%) 1.047.933.519 313.694.707 36.477.531 20.104.037 0,551 9.907.384 26.570.146 7,582 88,454
Phase 4 (63%) 1.047.942.442 313.695.972 36.478.182 20.112.565 0,551 9.907.840 26.570.342 7,582 88,454
Phase 5 (60%) 1.047.948.729 313.696.863 36.478.615 20.116.997 0,551 9.908.273 26.570.342 7,582 88,454
Phase 6 (59%) 1.047.958.248 313.698.211 36.479.214 20.126.245 0,552  9.908.273 26.570.941 7,582 88,454
Phase 7 (42%) 1.047.960.732 313.698.563 36.479.466 20.130.023 0,552  9.908.524 26.570.941 7,582 88,454
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Phase 8 (36%) 1.047.963.942 313.699.017 36.479.874 20.136.974 0,552  9.908.933 26.570.941 7,582 88,454
Phase 9 (0%) 1.064.489.492 316.010.934 37.068.658 20.196.068 0,545  10.168.863 26.899.795 7,59 88,449

Nos dois cenarios estudados (otimista e pessimista) para os dois algoritmos
empregados na geragdo dos modelos, ambos apresentaram uma configuragdo de
cava final semelhante, extraindo quase todos os blocos existentes nos modelos. Ou

seja, o limite da cava final corresponde aos blocos da extremidade dos modelos.

A Tabela 22 apresenta um relatério incremental individualizado por pushback,
onde sao reportadas todas as informagdes pertinentes a cada um dos pushbacks
para o caso 6timo gerado pelo algoritmo de simulagao sequencial gaussiana.

Tabela 22 - Relatério incremental dos avangos operacionais criados para o modelo otimista
gerado por sGs.

Lucro VPL Minério  Estéril total Relagdo Standard Premium 50REALIZ ALV50

(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Pushback 1 49.237.708 47.680.914 1.729.508 189.464 0,11 654.149 1.075.358 7,867 88,253
Pushback 2 45.842.180 41.520.125 1.622.530 337.314 0,208  644.589 977.941 7,97 88,18
Pushback 3 58.111.698 48.560.000 2.011.971 529.569 0,263  586.329 1.425.642 7,647 88,408
Pushback 4 55.627.689 42.266.047 1.925.753 679.113 0,353  533.500 1.392.253 7,604 88,438
Pushback 5 84.664.141 56.586.670 2.942.477 1.344.501 0,457  820.442 2.122.034 7,606 88,436
Pushback 6 55.335.020 32.680.877 1.933.013 1.048.446 0,542 557.963 1.375.050 7,581 88,457
Pushback 7 62.648.581 33.011.480 2.182.683 1.239.171 0,568  596.229 1.586.454 7,572 88,463
Pushback 8 94.950.769 42.281.649 3.288.756 2.115.814 0,643 774.414 2.514.341 7,475 88,532
Pushback 9 98.750.912 36.348.115 3.385.343 2.172.783 0,642 640.972 2.744.370 7,278 88,672
Pushback 10 94.995.306 29.219.605 3.256.886 1.881.133 0,578  649.720 2.607.165 7,363 88,608
Pushback 11 187.183.657 43.631.446 6.498.989 3.327.915 0,512 1.727.605 4.771.384 7,604 88,435
Pushback 12 116.495.548 19.944.903 4.100.492 3.505.041 0,855 1.128.302 2.972.190 7,592 88,449
Pushback 13 60.646.277 8.762.459  2.190.253 1.825.798 0,834  854.643 1.335.609 7,977 88,176

Na Tabela 23 estdo apresentados resultados cumulativos para o mesmo

cenario.

Tabela 23 - Relatoério cumulativo dos avangos operacionais criados para o modelo otimista
gerado por sGs.

Lucro VPL Minério  Estéril total Relagdo Standard Premium 50REALIZ ALV50

(USS$) (USS) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Pushback 1 49.237.708 47.680.914 1.729.508 189.464 0,11 654.149 1.075.358 7,867 88,253
Pushback 2 95.079.889 89.201.039 3.352.038 526.778 0,157  1.298.739 2.053.299 7,917 88,218
Pushback 3 153.191.588  137.761.040 5.364.010  1.056.348 0,197  1.885.068 3.478.941 7,816 88,289
Pushback 4 208.819.277  180.027.087 7.289.763  1.735.462 0,238 2.418.568 4.871.195 7,76 88,328

Pushback 5 293.483.418 236.613.758 10.232.240 3.079.963 0,301 3.239.011 6.993.229 7,715 88,359
Pushback 6 348.818.439  269.294.635 12.165.254 4.128.410 0,339  3.796.974 8.368.279 7,694 88,375
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Pushback 7 411.467.021  302.306.116 14.347.937 5.367.581 0,374  4.393.203 9.954.733 7,675 88,388
Pushback 8 506.417.790  344.587.766 17.636.693 7.483.396 0,424  5.167.618 12.469.074 7,638 88,415
Pushback 9 605.168.702  380.935.881 21.022.036 9.656.179 0,459  5.808.591 15.213.445 7,58 88,456
Pushback 10 700.164.009  410.155.487 24.278.923 11.537.312 0,475 6.458.312 17.820.611 7,551 88,477
Pushback 11 887.347.666  453.786.933 30.777.912 14.865.228 0,483  8.185.917 22.591.995 7,562 88,468
Pushback 12 1.003.843.214 473.731.836 34.878.405 18.370.269 0,527 9.314.219 25.564.185 7,566 88,466
Pushback 13 1.064.489.492 482.494.296 37.068.658 20.196.068 0,545  10.168.863 26.899.795 7,59 88,449

A sequéncia de cenarios de lavra apresentada na Figura 56 mostra o
desenvolvimento dos avangos operacionais para o caso 6timo gerado pelo algoritmo
de simulagao sequencial gaussiana. Cada uma das imagens representa um avango
operacional, dentre os 13 avancos que foram criados para minerar todos os blocos
de interesse. As ilustragcdes representam a extragdo dentro dos avangos
operacionais, o que ainda nao significa que essa € a sequéncia 6tima de extracao,
pois o NPV Scheduler apenas gera os avangos particionando e reclassificando a
sequéncia de extracdo. O algoritmo examina os blocos incluidos na sequéncia de
extracdo e combina estes blocos em conjuntos conexos, que sao novamente
ajustados para garantir a satisfagcdo das condigdes de construgcdo dos avangos
operacionais. Ainda n&o estao definidos os objetivos a serem atingidos para que se

tenha uma sequéncia otimizada de extragao.
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Figura 56 — Avang¢os operacionais para o caso otimista gerado por sGs.

(b)

(d)

(f)

(h)

U
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4.12.2. CASO PESSIMISTA GERADO POR SGS

Para o modelo que representa a pior situagéo, gerada pelo algoritmo de sGs,
foram gerados também relatérios incrementais e cumulativos pra descrever a
evolucdo dos avangos operacionais dentro do desenvolvimento da lavra, A Tabela
24 mostra o relatorio incremental dos 15 avancos operacionais criados para minerar
os blocos interessantes desse cenario, ao passo que a Tabela 25 apresenta o

relatério cumulativo para 0 mesmo cenario.

Tabela 24 — Relatério incremental para o caso pessimista gerado por sGs.

Lucro VPL Minério  Estéril total Relagdo Standard Premium 24REALIZ ALV24

(US$) (US$) total (t) 0] E/M ® t [F(R)] (R)
Pushback 1 66.516.916  63.310.684 2.289.844 416.019 0,182 635.590 1.654.254 8,354 88,396
Pushback 2  46.292.453  40.906.102 1.622.969 375.615 0,231 571.254 1.051.715 8,549 88,292
Pushback 3 59.838.508 48.786.910 2.130.705 659.586 0,31 870.096 1.260.609 8,641 88,158
Pushback 4 54.269.179  40.059.096 1.909.274 773.132 0,405 650.669  1.258.605 8,101 88,307
Pushback 5 64.590.737  42.798.253 2.273.562 1.134.470 0,499 747.437 1.526.124 8,304 88,307
Pushback 6 55.776.254  33.100.605 1.982.332 1.192.956 0,602 705.137 1.277.194 7,99 88,239
Pushback 7 56.238.089  29.470.119 2.022.473 1.704.419 0,843 749.112 1.273.360 7,801 88,236
Pushback 8 75.467.056  34.348.393 2.677.025 1.970.749 0,736 875.751 1.801.274 8,136 88,351
Pushback 9 52.746.643  21.210.993 1.891.879 1.327.715 0,702 720.387 1.171.491 8,205 88,200
Pushback 10 47.369.026 17.268.638 1.685.342 1.115.614 0,662 592.466 1.092.876 8,667 88,263
Pushback 11 75.675.486  24.439.107 2.661.185 1.487.235 0,559 839.391 1.821.794 8,448 88,321
Pushback 12 57.777.666 16.370.789 2.004.346 1.488.406 0,743 455.392 1.548.954 8,057 88,534
Pushback 13 85.644.960 21.139.366 2.925.891 1.659.834 0,567 540.451  2.385.439 7,997 88,640
Pushback 14 73.268.183 15.860.321 2.492.413 1.238.620 0,497 438.850 2.053.563 7,872 88,671
Pushback 15 135.890.389 22.464.851 4.938.069 4.676.530 0,947 1.973.512 2.964.557 8,675 88,152

Tabela 25 - Relatério cumulativo para o caso pessimista gerado por sGs.

Lucro VPL Minério  Estéril total Relagdo Standard Premium 24REALIZ ALV24

(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Pushback 1  66.516.916 63.310.684 2.289.844 416.019 0,182 635.590 1.654.254 8,354 88,396
Pushback 2 112.809.369  104.216.787 3.912.814 791.635 0,202 1.206.844 2.705.969 8,435 88,353
Pushback 3 172.647.878  153.003.697 6.043.520 1.451.221 0,24 2.076.941 3.966.578 8,507 88,284
Pushback 4 226.917.058  193.062.794 7.952.794 2.224.353 0,28 2.727.610 5.225.184 8,41 88,289
Pushback 5 291.507.795  235.861.047 10.226.357 3.358.824 0,328 3.475.048 6.751.308 8,386 88,293
Pushback 6 347.284.050 268.961.653 12.208.689 4.551.781 0,373 4.180.186 8.028.503 8,322 88,284
Pushback 7 403.522.140  298.431.772 14.231.163 6.256.201 0,44 4.929.299 9.301.864 8,248 88,278
Pushback 8 478.989.197  332.780.166 16.908.188 8.226.951 0,487 5.805.050 11.103.138 8,23 88,289
Pushback 9 531.735.840 353.991.160 18.800.067 9.554.666 0,508 6.525.437 12.274.630 8,228 88,28
Pushback 10 579.104.866  371.259.799 20.485.410 10.670.281 0,521 7.117.903 13.367.506 8,264 88,279
Pushback 11 654.780.353  395.698.906 23.146.595 12.157.516 0,525  7.957.295 15.189.300 8,285 88,284
Pushback 12 712.558.019  412.069.696 25.150.942 13.645.922 0,543 8.412.687 16.738.255 8,267 88,304
Pushback 13 798.202.980  433.209.063 28.076.834 15.305.756 0,545 8.953.139 19.123.694 8,239 88,339
Pushback 14 871.471.164  449.069.384 30.569.247 16.544.377 0,541 9.391.989 21.177.257 8,209 88,366

Pushback 15 1.007.361.554 471.534.235 35.507.317 21.220.907 0,598 11.365.501 24.141.815 8,274 88,336
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A Figura 57 mostra a evolugdo dos avangos operacionais para o cenario de
lavra produzido a partir da realizagao classificada como o pior caso produzido por

simulagao sequencial gaussiana.

(d)

(f)

(h)

Figura 57 — Avangos operacionais gerados a partir do modelo pessimista criado por simulagao
seqliencial gaussiana.
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4.12.3. CASO OTIMISTA UTILIZANDO SISIM

De maneira similar, utilizando simulacdo sequencial dos indicadores, foram
produzidos resultados contemplando os modelos otimista e pessimista dentro do
critério de classificacdo utilizado. A Tabela 26 apresenta o relatério incremental por
avango operacional, ao passo que a Tabela 27 apresenta o resultado cumulativo

para a mesma realizacao.

Tabela 26 - Relatério incremental para o caso otimista gerado por siSim.

Lucro VPL Minério Estéril total Relagcdo Standard Premium 14REALIZ ALV14

(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Pushback 1 49.656.806 48.079.806 1.676.016 118.460 0,071 343.319 1.332.696 7,546 88,475
Pushback 2 52.883.105 47.605.256 1.848.991 407.513 0,220 631.281 1.217.710 7,873 88,250
Pushback 3 49.664.517 41.248.574 1.722.760 504.563 0,293 508.384 1.214.375 7,755 88,331
Pushback 4 59.045.787 44.714.650 2.062.374 762.847 0,370 647.703 1.414.670 7,805 88,297
Pushback 5 98.082.931 64.388.506 3.414.810 1.468.489 0,430 992.935 2.421.875 7,811 88,290
Pushback 6 68.997.220 39.012.711 2.401.353 1.297.841 0,540 653.910 1.747.442 7,696 88,376
Pushback 7 79.868.280 39.105.263 2.762.318 1.546.941 0,560 666.890 2.095.428 7,568 88,465
Pushback 8 66.516.311  28.372.545 2.314.049 1.437.963 0,621 597.932 1.716.116 7,563 88,471
Pushback 9 74.438.982 27.510.881 2.579.870 1.699.168 0,659 608.353 1.971.517 7,573 88,462

Pushback 10 113.405.350 34.584.046 3.944.458 2.277.169 0,577 1.040.752  2.903.705 7,731 88,349
Pushback 11 48.681.091  12.677.021 1.741.415 1.728.877 0,993 565.547 1.175.868 7,703 88,376
Pushback 12 86.636.744  19.257.787 3.058.615 2.184.518 0,714 945.894 2.112.721 7,744 88,346
Pushback 13 136.372.957 23.896.028 4.847.693 3.196.774 0,659 1.686.529  3.161.164 7,900 88,235
Pushback 14 97.619.095 13.902.257 3.425.661 1.561.281 0,456 1.102.061  2.323.600 7,837 88,278

Tabela 27 - Relatério cumulativo para o caso otimista gerado por siSim,

Lucro VPL Minério Estéril total Relagao Standard Premium 14REALIZ ALV14
(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)

Pushback
Pushback

1 49.656.806  48.079.806 1.676.016 118.460 0,071 343.319  1.332.696 7,546 88,475

2 102.539.911 95.685.063 3.525.008  525.973 0,149 974.601  2.550.407 7,718 88,357
Pushback 3 152.204.428 136.933.638 5.247.768 1.030.536 0,196 1.482.985 3.764.782 7,730 88,348
Pushback 4 211.250.216 181.648.288 7.310.142 1.793.384 0,245  2.130.689 5.179.453 7,751 88,334
Pushback 5 309.333.147 246.036.794 10.724.953 3.261.873 0,304 3.123.624 7.601.328 7,770 88,32
Pushback 6 378.330.368 285.049.506 13.126.307 4.559.715 0,347 3.777.535 9.348.771 7,757 88,33
Pushback 7  458.198.648 324.154.770 15.888.626 6.106.656 0,384  4.444.425 11.444200 7,724 88,354
Pushback 8 524.714.960 352.527.315 18.202.675 7.544.619 0,414 5.042.358 13.160.317 7,703 88,369
Pushback 9 599.1563.942 380.038.196 20.782.545 9.243.788 0,445  5.650.711 15.131.834 7,687 88,380
Pushback 10 712.559.293 414.622.242 24.727.003 11.520.958 0,466 6.691.463 18.035.540 7,694 88,375
Pushback 11 761.240.385 427.299.264 26.468.419 13.249.835 0,501 7.257.010 19.211.408 7,695 88,375
Pushback 12 847.877.130 446.557.052 29.527.035 15.434.354 0,523 8.202.904 21.324.130 7,700 88,372
Pushback 13 984.250.088 470.453.080 34.374.728 18.631.129 0,542 9.889.434 24.485.294 7,728 88,353
Pushback 14  1.081.869.183 484.355.338 37.800.390 20.192.410 0,534 10.991.495 26.808.894 7,738 88,346

A Figura 58 mostra as ilustragcbes da configuracdo do avanco de lavra
considerando os avangos operacionais gerados utilizando o modelo gerado por

siSim para o cenario classificado como otimista.
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(b)

(d)

(f)

(h)

Figura 58 — Avangos operacionais criados a partir do modelo otimista gerado pelo modelo de
simulagao seqiiencial dos indicadores.
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4.12.4. CASO PESSIMISTA UTILIZANDO SIMULAGAO SISIM

O relatdrio incremental por pushback do cenario pessimista gerado por siSim
esta apresentado na Tabela 28. A Tabela 29 mostra o resultado cumulativo para o

mesmo cenario.

Tabela 28 - Relatoério incremental para o caso pessimista gerado por siSim.

Lucro VPL Minério Estéril total Relagdo Standard Premium 26REALIZ ALV26

(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Pushback 1 50.251.612  48.698.287 1.673.557 155.130 0,093 339.571 1.333.986 7,586 88,447
Pushback 2 45.678.348  41.516.165 1.554.379 436.130 0,281 476.025 1.078.353 7,769 88,322
Pushback 3 52.326.606  44.181.088 1.779.603 487.455 0,274 539.165 1.240.438 7,782 88,315
Pushback 4 54.108.542  42.017.777 1.849.529 686.900 0,371 582.028 1.267.500 7,824 88,283
Pushback 5 61.751.895  43.548.436 2.130.649 879.601 0,413 780.328 1.350.320 7,986 88,174
Pushback 6 62.332.509  39.335.130 2.155.847 1.239.365 0,575 747175 1.408.671 7,914 88,226
Pushback 7 55.838.415  31.605.878 1.919.167 1.234.188 0,643 558.483 1.360.683 7,73 88,352
Pushback 8 75.227.589  37.594.407 2.559.718 1.526.544 0,596 602.142 1.957.576 7,561 88,471

Pushback 9 60.535.660  26.641.541 2.073.001 1.477.671 0,713 521.553 1.551.448 7,643 88,414
Pushback 10 106.050.795 39.225.433 3.629.444 2.423.033 0,668 934.466 2.694.978 7,627 88,427
Pushback 11 46.438.499 15.158.417 1.618.608 1.141.243 0,705 597.029 1.021.579 7,94 88,213
Pushback 12 45.020.419 13.408.463 1.571.105 1.146.789 0,730 583.344 987.761 7,945 88,208
Pushback 13 53.277.597 14.197.121 1.861.806 1.645.742 0,884 644.710 1.217.096 7,835 88,282
Pushback 14 109.027.642 24.204.546 3.777.746 2.944.121 0,779 1.189.263 2.588.482 7,826 88,288
Pushback 15 85.876.797 15.522.486 2.953.239 2.554.161 0,865 730.263 2.222.976 7,588 88,45

Tabela 29 - Relatério cumulativo para o caso pessimista gerado por siSim.

Lucro VPL Minério Estéril total Relagdo Standard Premium 26REALIZ ALV26

(US$) (US$) total (t) (t) E/M (t) (t) [F(R)] (R)
Pushback 1 50,251,612 48,698,287 1,673,557 155,130 0,093 339,571 1,333,986 7,586 88,447
Pushback 2 95,929,961 90,214,453 3,227,936 591,261 0,183 815,597 2,412,339 7,674 88,387
Pushback 3 148,256,567 134,395,541 5,007,540 1,078,716 0,215 1,354,762 3,652,778 7,712 88,361
Pushback 4 202,365,110 176,413,319 6,857,070 1,765,617 0,257 1,936,791 4,920,278 7,743 88,340
Pushback 5 264,117,005 219,961,755 8,987,719 2,6452219 0,294 2,717,119 6,270,599 7,800 88,301
Pushback 6 326,449,515 259,296,885 11,143,566 3,884,585 0,349 3,464,295 7,679,271 7,822 88,286
Pushback 7 382,287,930 290,902,764 13,062,734 5,118,774 0,392 4,022,779 9,039,955 7,809 88,296
Pushback 8 457,515,520 328,497,172 15,622,453 6,645,318 0,425 4,624,921 10,997,531 7,768 88,325
Pushback 9 518,051,181 355,138,713 17,695,455 8,122,989 0,459 5,146,474 12,548,980 7,753 88,335

Pushback 10 624,101,977 394,364,147 21,324,899 10,546,023 0,495 6,080,941 15,243,958 7,732 88,351
Pushback 11 670,540,476 409,522,565 22,943,508 11,687,267 0,509 6,677,970 16,265,538 7,746 88,341
Pushback 12 715,560,895 422,931,029 24,514,613 12,834,056 0,524 7,261,314 17,253,299 7,759 88,332
Pushback 13 768,838,493 437,128,150 26,376,420 14,479,799 0,549 7,906,024 18,470,395 7,765 88,329
Pushback 14 877,866,135 461,332,697 30,154,167 17,423,921 0,578 9,095,288 21,058,878 7,772 88,324
Pushback 15 963,742,933 476,855,184 33,107,406 19,978,082 0,603 9,825,551 23,281,854 7,756 88,335

A Figura 59 mostra 15 imagens representando a configuragdo da frente de

lavra apds cada um dos avancos operacionais terem sido executados.
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Figura 59 — Avangos operacionais criados a partir do modelo pessimista gerado por simulagao
seqiiencial dos indicadores.
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4.12.5. ANALISE CONJUNTA DOS CENARIOS

Nessa secao estdo apresentados os graficos que resumem os quatro cenarios
estudados e que fazem parte da analise dos avangos operacionais. Na etapa de
criacdo dos avangos operacionais ainda nao se tem a sequéncia 6tima de extragao
definida, apenas os blocos agrupados em conjuntos espacialmente conexos. Porém,
pode-se observar as tendéncias exibidas pelos modelos. Os graficos resumem as

tabelas apresentadas na sec¢ao particular de cada um dos cenarios.

A Figura 60 mostra a tonelagem total de minério para cada um dos avangos
operacionais para os quatro cenarios. Em vermelho esta representado o cenario
otimista gerado por simulagao sequencial gaussiana, em verde o cenario pessimista
gerado por sGs, em azul o cenario otimista gerado por siSim e em amarelo a
situagdo pessimista gerada por siSim. Observa-se na Figura 60 que os pushbacks
14 e 15 ndo apresentam tonelagem para todos os cenarios, mas isso ocorre pelo
fato de ter sido minerada toda a porgao de interesse nao necessitando o mesmo
namero de avangos operacionais para todos os cenarios. Os resultados
apresentados nos graficos das figuras a seguir podem ser verificados nas
respectivas tabelas que apresentam os relatérios incrementais para cada um dos

cenarios nas secodes anteriores.

Ted —
B.9e8 —
66 —
5686 —
588 —
4588 —
406 —
3.5e8 —
306 —
2.5e8 —
2e6 —
1.6e6
188
500000

tannes

Total Ore 11 [ Total Ore 12 [ Total Ore = [l Total Ore 4[]

Figura 60 — Grafico apresentando a tonelagem total de minério por avanco operacional para
cada um dos quatro casos em estudo.

Na Figura 61 estdo apresentadas as relagbes estéril/minério para cada um dos
avangos operacionais, para todos os quatro cenarios estudados. A baixa relagao
apresentada nos primeiros avangos é explicada pela existéncia de frentes de lavra

em operagdo com as bancadas expostas.
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Figura 61 — Grafico apresentando a relagao estéril minério total por avango operacional para
cada um dos quatro casos em estudo.

A Figura 62 apresenta um grafico incremental, com as tonelagens de material
estéril que sera extraido por pushback para as quatro situagdes estudadas. Nesse
grafico estao representadas as tonelagens de estéril, o que inclui minério abaixo da

qualidade minima e material proveniente da cobertura.

| sttt

w11 [ PE—— F——— Tatst waite [

Figura 62 — Grafico apresentando a tonelagem total de estéril por avango operacional para
cada um dos quatro casos em estudo.

A Figura 63 mostra um grafico cumulativo para o VPL, que configura uma
semelhanga entre os beneficios apresentados pelos modelos, com uma avaliagéo

ligeiramente privilegiada dos modelos produzidos por sGs.

il mml

wevei [l wev ezl wev e Wev Ea ]
Figura 63 — Grafico apresentando o VPL por avango operacional para cada um dos quatro
casos em estudo.
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Na Figura 64 observa-se a oscilagdo da quantidade de minério do tipo
STANDARD fornecido para cada um dos cenarios avaliados, assim como na Figura
65 estdo exibidas as tonelagens projetadas dentro das respectivas sequéncias de

lavra para cada situacao.
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Figura 64 — Grafico apresentando a tonelagem total de minério do tipo Standard por avango
operacional para cada um dos quatro casos em estudo.
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Figura 65 — Grafico apresentando a tonelagem de minério do tipo Premium por avango
operacional para cada um dos quatro casos em estudo.

4.13. SEQUENCIAMENTO DE PRODUGAO

O sequenciamento (scheduling) é o plano cronologicamente estabelecido para
minerar um deposito de maneira compativel com as condigbes técnicas e
econbmicas de uma operacdo particular. As condicdes e particularidades da
operacgao ao longo do periodo de lavra vao sendo conduzidas e alteradas de forma a

atingir alvos previamente estabelecidos. Estes alvos podem ser definidos como
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valores absolutos de determinadas variaveis ou relagdes entre variaveis definidas
por suas expressdes matematicas. Alvos como teor de alimentacéao, relagao estéril /
minério, podem ser definidos juntamente com outros mais complexos como,
proporcdo de contaminantes ou outros alvos multi-parametros. A base para o
processo de sequenciamento com o NPV Scheduler é a utilizacdo de um modelo de
blocos valorizado economicamente e um conjunto de superficies que definem os

avangos operacionais.

O objetivo do sequenciamento € determinar um cronograma de lavra para
minerar os blocos conectados no estagio de determinagdo dos avangos
operacionais. Para a obtencdo do maior retorno financeiro, em geral, a melhor
situagcdo seria minerar 0s avangos operacionais em sequéncia, um de cada vez.
Porém, essa estratégia raramente pode ser executada uma vez que nem sempre é
possivel atender todas as condigbes de controle de gerenciamento de operagao
durante o tempo todo (e.g. relagdo estéril/minério, controle de contaminantes,
disponibilidade de equipamentos, etc.). Para tanto foi flexibilizado ao algoritmo a

extracdo concomitante de até trés avangos operacionais.

Para estabelecer o sequenciamento de lavra, € necessario definir-se uma
unidade de tempo. No caso foi definido que os periodos seriam de 180 dias. Os
objetivos de produgado tais como relagdo de descobertura, razdo de produgao,
beneficio almejado e os valores de produto também podem ser definidos. Esses
objetivos sédo especificados por periodo e dentro de limites desejados. No caso
especifico foi definida a variavel objetivo como a manutencédo da relagéo
estéril/minério (REM) dentro de um limite, a qual recebeu um relaxamento inicial até
0 quinto periodo de produgédo, uma vez que o depdsito ja se encontra em operagéo e
as relacdes de descobertura iniciais sdo bastante reduzidas. O valor minimo definido

para a REM foi de 0,5 e o valor maximo de 1,2.

Alvos multiplos podem ser especificados e variados ao longo do
sequenciamento. O algoritmo busca encontrar a sequéncia 6tima de extracdo dos
blocos que satisfaca a todos os alvos e, ao mesmo tempo, maximize o NPV do
projeto. Se a solugédo 6tima nao puder ser alcangada, o algoritmo vai seletivamente
relaxar os alvos até encontrar um sequenciamento viavel. O resultado final indica a
sequéncia, o periodo, a fase e o avanco operacional em que cada bloco deve ser

lavrado.
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A legenda de cores utilizada para apresentar os graficos na parte de
sequenciamento de produgcdo segue o mesmo padrao utilizado para os graficos
apresentados anteriormente para analise da geragcdo dos avangos operacionais. A
Figura 66 mostra um grafico com o valor presente liquido cumulativo para as quatro
situagdes apresentadas. Observa-se que a partir do quadragésimo primeiro periodo
alguns cenarios nao avangam aos periodos subsequentes, pelo mesmo motivo
apresentado anteriormente: para diferentes modelos e situacbes de lavra ndo é

necessario o mesmo tempo para lavrar a por¢cao de interesse do depésito.

2 4 6B B 10 12 14 16 18 20 22 24 Z6 28 30 32 34 36 383 40
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Figura 66 — Grafico apresentando o valor presente liquido cumulativo para todos os cenarios
estudados.

A Figura 67 mostra um grafico com a REM para cada um dos periodos
representando os cenarios estudados. Observa-se nesse grafico que a REM foi
mantida dentro dos parametros limite especificados inicialmente, até o final do
sequenciamento de produgdo, quando a REM degenera pela prépria falta de
cobertura e/ou estéril nos periodos terminais. Salienta-se que a degeneragao do
parametro de controle ja ndo é um limitante uma vez que se esta minerando nos
periodos finais de extracdo em REMs ainda menores do que as restricdes

estabelecidas no inicio do projeto.
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Figura 67 — Grafico apresentando a relagao estéril minério para os quatro casos em questao,
para cada um dos periodos de cada cenario.

A Figura 68 mostra a tonelagem total de minério para as quatro situacdes
apresentadas. Observa-se nesse grafico a constadncia da tonelagem de cada
periodo, independente da situacdo. Essa constancia ocorre por uma definicdo de
projeto dentro do préprio programa de sequenciamento utilizado, onde foi definido
um maximo de 1.500.000 t de minério/ano. Como os periodos correspondem a 180
dias, o valor de 750.000 t acaba sendo uma constante de projeto dos periodos de

lavra.
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Figura 68 — Grafico apresentando a tonelagem total de minério para cada um dos quatro casos
estudados, para todos os periodos de presentes em cada cenario.

A Figura 69 apresenta a tonelagem total de estéril para cada um dos periodos.
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Figura 69 — Tonelagem total de estéril para cada um dos periodos.
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A Figura 70 apresenta a tonelagem total de minério do tipo Standard para cada

um dos periodos.
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Figura 70 — Tonelagem de minério do tipo Standard para dentro de cada periodo.
4.14. RESUMO DOS CENARIOS

Os graficos e tabelas apresentados anteriormente mostram uma série de
resultados comparativos entre os modelos gerados por diferentes algoritmos e
diferentes cenarios. A resposta produzida por ambos algoritmos de simulagao, atesta
que uma variagdo muito pequena foi produzida por algoritmos diferentes quando

comparados entre si as suas melhores e piores situagdes.

Os ensaios de planejamento e sequenciamento de lavra também apresentaram
alguns resultados interessantes. Os graficos de sequenciamento de lavra
apresentadas nos anexos do documento estdo resumidos na Tabela 30, onde os

resultados finais podem ser visualizados com maior clareza.
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Tabela 30 — Tabela comparativa entre os cenarios e algoritmos.

Realizagdo Cenario Algoritmo n®de pushbacks

VPL dos pushbacks n°de periodos VPL do sequenciamento

(US$) (US$)
50 otimista _ sGs 13 482.494.296 51 472.837.129
24 pessimista sGs 15 471.534.235 42 438.336.071
14 otimista  siSim 14 484.355.338 52 475.636.836
26 pessimista  siSim 15 476.855.184 41 446.266.929

Pode-se observar



Capitulo 5

5.1. SENSIBILIDADE DOS MODELOS A DIMENSAO DE BLOCO

No capitulo anterior, foram apresentadas as operagdes de transformacido do
modelo de teores até a obtencdo de cenarios de lavra sobre os modelos extremos
gerados por dois algoritmos distintos de simulagao geoestatistica. Considerando-se
que as diferengas entre os resultados para os diferentes algoritmos utilizados para o
mapeamento de incerteza ndo foram significativas optou-se pela comparagao entre

cenarios produzidos por um unico algoritmo (sGs).

Sequenciamento de producdo é geralmente executado a longo-prazo, e a
satisfacao da homogeneizagao de longo-prazo e limites de blendagem nao implicam
na satisfacdo desses limites a curto-prazo. Planejamento de curto-prazo possui dois

objetivos principais.

i. fornecer um material mais homogéneo pela minimizagédo da variabilidade dos
teores das unidades seletivas de lavra (SMUs); essa minimizagao reduz o
tamanho de pilha de estocagem e as exigéncias ao equipamento de
homogeneizacéo e retomada.

ii. evitar custos de penalizagdo minimizando os desvios do valor médio esperado
das especificagdes de mistura desejadas (Kumral & Dowd, 2002). A escala de
variabilidade de teores de um depdsito € uma das mais importantes fontes de
risco e 0 sucesso do planejamento de lavra de curto-prazo depende da

capacidade de quantificar a variabilidade dos teores na escala apropriada.

Normalmente a operacéo de otimizagdo de sequenciamento de produgao esta
restrita a alcangar um simples objetivo, usualmente representado pela maximizagao
do lucro. Porém, é inadequado para operacdes que requerem mistura dos produtos

minerados, pois:
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i. em aplicagbes praticas existem varios objetivos, cada qual com diferentes
niveis de importancia;
ii. os varios objetivos competem, e podem conflitar uns com os outros;

iii.  os objetivos podem ser medidos em diferente unidades ou prazos.

Idealmente um processo de otimizagao de cava/ pilha de estocagem/ pilha de

homogeneizacao deve simultaneamente satisfazer os seguintes objetivos:

i.  minimizagao dos desvios da tonelagem requerida para cada periodo;
ii.  minimizagédo dos desvios dos objetivos especificos da mistura;
iii.  minimizagao das flutuagdes de teor na alimentagao da planta;

iv.  maximizagao da vida util da mina.
5.2. FUNCOES DE TRANSFERENCIA

Um processo de mineragcdo ou uma sequéncia de processos, tais como o
projeto de cava e o sequenciamento de producao sao conceituados como fungdes
de transferéncia (Journel, 1988). A especificagdo de uma fungédo de transferéncia
depende do problema considerado. Por exemplo um otimizador de cava € um
exemplo especifico de funcdo de transferéncia utilizado na industria mineira. O
processo global de estimar um modelo de blocos e executar planejamento de lavra e
sequenciamento € visto como um processo integrado. Uma vez compreendido que
0os modelos de blocos sempre carregam consigo incerteza, a alimentagdo de um
unico modelo de teores/valores “perfeito” ao otimizador/seqlenciador ¢é irreal.
Consequentemente, a idéia é introduzir multiplos modelos simulados (ou um
subconjunto, selecionado de acordo com um critério relevante ao problema sob
investigacdo), para obter uma distribuigdo de respostas, ou seja, uma série de cavas
e sequéncias otimizadas, que podem ser utilizadas para avaliar o impacto de

possiveis variagbes em escala local.

5.2.1. MUDANCA DE SUPORTE

Uma funcédo de transferéncia extremamente util corresponde ao conceito de
mudancga de suporte, onde o teor médio correspondente ao volume de uma unidade
seletiva de lavra é determinado pela média dos teores pontuais contidos nesse
volume. Se aplicarmos essa funcdo de transferéncia a um numero de realizacbes
equiprovaveis de um painel de lavra, em suporte pontual, um numero equivalente de

respostas contendo teores no suporte das unidades seletivas sera obtido, isto é:
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(39)
r.=T(z,(u)|(n)) s=1...,8

onde T é a fungdo de transferéncia, e rs sdo as respostas obtidas para as s
realizagdes condicionais. Cada resposta rs € também equiprovavel e condicional aos
dados. A distribuicdo das s respostas resultantes pode ser interpretada como uma
amostragem da fungdo de probabilidade condicional dos teores no suporte de

unidades seletivas.

Foram selecionadas trés dimensdes para comparar o retorno financeiro de
acordo com a Tabela 31. O tamanho de blocos base refere-se a dimensao 1, ao
passo que as dimensdes subsequentes foram produzidas com mudanga de suporte
por combinagdo dos blocos adjacentes em trés dimensdes atribuindo ao centréide
do novo bloco o valor da média aritmética entre os respectivos blocos anteriores

combinados.

Tabela 31 — Dimensoes de blocos

Dimensao X Y V4 Volume
DIM1 12,5 12,5 3 468,75
DIM2 25 25 3 1875
DIM3 50 50 3 7500

Para as trés dimensdes foram sequenciados os 10 modelos e obtidos cenarios
distintos em termos de retorno financeiro para os projetos e rotas de extragdo. Seréo
apresentados, na sec¢ao a seguir, os resultados produzidos pelos diferentes cenarios

para cada uma das dimensdes de blocos.

A Figura 71 apresenta as tonelagens produzidas para cada um dos cenarios
gerados por sGs, resumindo os resultados de tonelagem apresentados na Tabela
32, Tabela 33 e Tabela 34, considerando os trés suportes examinados. Verifica-se

menor flutuabilidade das tonelagens conforme o aumento da dimensé&o de blocos.
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Retono financeiro do projeto por modelo e dimensao
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Figura 71 — Retorno financeiro do projeto para as trés dimensdes de blocos.

Tabela 32 — Tonelagens para os 10 cenarios para a dimensao 3.

DIM3

Realiz.  Minério total ~ Estéril total REM STANDARD PREMIUM
50 41,505,749 21,683,250 0.522 13,118,625 28,387,125
12 39,823,875 22,341,375 0.561 12,431,250 27,392,625
26 34,719,750 17,950,500 0.517 11,743,875 22,975,875
29 40,511,250 21,580,875 0.533 13,396,500 27,114,750
31 40,584,374 21,858,750 0.539 14,361,750 26,222,625
37 41,710,500 20,615,625 0.494 14,932,125 26,778,375
45 40,306,500 21,873,375 0.543 13,601,250 26,705,250

40,379,625 22,195,125 0.55 12,796,875 27,582,749

38,463,749 18,892,875 0.491 12,606,750 25,857,000
24 39,765,375 22,122,000 0.556 14,698,125 25,067,250

Tabela 33 - Tonelagens para os 10 cenarios para a dimenséo 2.

DIM2

Realiz. Minério total  Estéril total REM STANDARD PREMIUM
50 37,048,781 20,595,656 0.556 11,023,593 26,025,187
12 35,619,187 21,173,718 0.594 10,515,375 25,103,812
26 35,871,468 21,304,593 0.594 11,776,781 24,094,687
29 36,123,750 20,819,437 0.576 10,987,031 25,136,718
31 36,218,812 21,168,562 0.584 11,934,000 24,284,812
37 37,110,937 19,969,687 0.538 11,714,625 25,396,312
45 36,028,687 20,873,906 0.579 11,115,000 24,913,687

36,079,875 21,165,656 0.587 10,990,687 25,089,187

36,628,312 20,657,812 0.564 11,272,218 25,356,093

24
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Tabela 34 - Tonelagens para os 10 cenarios para a dimenséo 1.

DIM1

Realiz. Minério total Estéril total REM STANDARD PREMIUM
50 37,068,658 20,196,068 0.545 10,168,863 26,899,795
12 35,984,514 20,806,882 0.578 9,700,181 26,284,333
26 36,206,929 25,465,429 0.703 10,447,734 25,759,195
29 39,354,556 20,874,733 0.53 11,014,828 28,339,727
31 31,151,903 16,532,689 0.531 9,592,134 21,559,768
37 25,026,901 12,941,586 0.517 7,677,546 17,349,354
45 30,389,835 20,143,054 0.663 8,571,164 21,818,671

28,972,125 18,994,242 0.656 7,945,945 21,026,179

36,722,460 25,136,484 0.684 9,881,015 26,841,445
24 30,569,247 16,544,377 0.541 9,391,989 21,177,257

A Figura 72 apresenta em grafico de barras a tonelagem total para as trés

dimensodes de bloco estudadas. Observa-se uma tendéncia de crescimento das

reservas com o aumento da dimensao de blocos, o que pode ser explicado pela

incorporacao de blocos de baixa qualidade a blocos de melhor qualidade ao se fazer

a mudanca de suporte, mais comumente chamada de dilui¢ao.
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Figura 72 — Tonelagens totais por cenario.

Na Figura 73, Figura 74 e Figura 75 estao mostradas as tonelagens de minério

do tipo Standard e Premium e estéril total em cada um dos modelos avaliados.
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Figura 73 — Quantidades de cada classe de minério e estéril por modelo para a dimensao 3.
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Figura 74 — Quantidades de cada classe de minério e estéril por modelo para a dimensao 2.
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Figura 75 — Quantidades de cada classe de minério e estéril por modelo para a dimenséao 1.

Nos graficos da Figura 76, Figura 77 e Figura 78, observa-se as trés

dimensdes de bloco, na cor purpura a dimensao 3, na cor roxa a dimensao 2 € na
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cor amarela a dimensdo 1, em ordem de apresentacdo respectivamente. Nesses
graficos, claramente se observa o efeito da reducéo de seletividade e consequente
diluicdo proporcionada pelo aumento da dimensao de blocos, onde a transferéncia
de tonelagens de estéril para minério € maior conforme o aumento da dimenséo de
blocos. O efeito € melhor interpretado principalmente nas tonelagens de minério
STANDARD, que um aumento para todos os cenarios € interpretada como a
combinagdo tanto com blocos do minério PREMIUM como de minério marginal

(alvura menor do que 86,3).
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Figura 76 — Quantidade de estéril para as trés dimensdes.
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Figura 77 — Quantidade minério STANDARD para as trés dimensoes.
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Figura 78 — Quantidade minério PREMIUM para as trés dimensdes.



Capitulo 6

6.1. CONCLUSOES

Os resultados apresentados pela secao de validagdo dos modelos atestam que
os modelos se adaptam ao caso de estudo, pois baseado nos parametros
estatisticos dos dados amostrais comparados aos parametros estatisticos dos
modelos gerados, por ambos algoritmos, mostraram uma boa reprodutibilidade dos
dados.

Os gréficos e tabelas apresentados no capitulo 4 desse estudo apresentam,
uma série de resultados comparativos entre os modelos gerados por diferentes
algoritmos e diferentes cenarios. A resposta produzida por ambos algoritmos de
simulacdo, atesta que uma variagdo muito pequena foi produzida por algoritmos

diferentes quando comparadas entre si as suas melhores e piores situagdes.

Via de regra, para os dois cenarios estudados o algoritmo de sGs mostrou-se
mais conservador, apresentando menores valores de VPL para ambos os casos.
Também observou-se ao comparar os cenarios extremos produzidos por diferentes
algoritmos, que o cenario otimista gerado por sGs com o cenario otimista gerado por
siSim, a diferenca foi da ordem de 0,6%, o que significa tecnicamente uma igualdade
entre os dois cenarios. O que poderia ser afirmado que independentemente do
meétodo de simulacéo utilizado se obteria resultados muito semelhantes em termos
de VPL para o projeto em estudo. Ao comparar-se 0os casos pessimistas gerados por
cada um dos algoritmos, obteve-se uma diferenga percentual de 1,8%, que apesar
de maior do que a anterior ainda ndo chega a ser significativa. Colocadas essas
afirmativas, ainda seria interessante avaliar a variagao apresentada por um mesmo
algoritmo por seus cenarios 6timos e péssimos. Para o algoritmo de simulagéo

sequencial Gaussiana a diferenga percentual apresentada entre seus cenarios
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otimista e pessimista foi de 7,9%, o que representa US$ 34.501.058,00 em termos
monetarios, variando a vida util da mina de 20 para 25 anos. Para o algoritmo de
simulagao dos indicadores, a diferenca percentual entre seus cenarios extremos foi
de 6,6% resultando em uma diferenga no valor presente liquido do projeto de US$
29.369.907,00, impactando também na vida utii da mina uma diferenca de

aproximadamente 5 anos.

Em relagcdo a mudanca de suporte a intengao inicial era avaliar o impacto do
aumento da dimensdo de blocos sobre a continuidade da alimentacdo ao
beneficiamento. O que se observou com multiplos ensaios sobre diversos modelos
gerados por simulagdo geoestatistica foi a transferéncia de tonelagens para o
minério de qualidade média (STANDARD) uma vez que a combinagdo de blocos
adjacentes tende a atenuar os valores, elevando os valores baixos e minimizando os
valores altos quando combinados. Com respeito a continuidade de alimentagdo nao
se pode observar resultados significativos, e a razao que se atribuiu a esse fato foi o
alcance do variograma para o depodsito. Uma vez que o raio de continuidade para
esse deposito € em torno de 430 m as dimensdes de bloco aplicadas ndo foram
suficientes para impactar na atenuagao dos teores de alimentagcdo pelo mesmo
motivo com a nao houve impacto significativo da mudanca de suporte de pontos
(testemunho amostral) para blocos na dimensdao base da simulagdo. Outra
possibilidade € que a faixa de variacdo € bastante estreita e foram analisados
somente blocos de minério, excluindo-se os blocos de estéril com teor marginal

menor do que 86,3.

Conclui-se, que o valor de projeto para esse caso de estudo mostrou-se
independente do algoritmo utilizado para geragdo do modelo, pois os resultados
apresentados nao foram significativamente diferentes a ponto de se descartar um
método ou técnica de constru¢do dos modelos para avaliagdo das reservas e
construcdo de cenarios de planejamento de lavra. Comentou-se especificamente
sobre o valor de projeto, mas faz-se obvio que a analise de rotas de planejamento e
sequenciamento de lavra sdo diferentes e portanto cabe ao engenheiro de minas
selecionar o método que produz a alternativa minero-econdmica mais razoavel.
Cabe ainda citar que a alternativa computacional sugerida para todos os cenarios
nao quer dizer que seja a rota a ser adotada, pois esta claro que a sugestao
matematica ndo condiz com a situagéo operacional, provocando algumas alteragdes

em valores finais de projeto e tragado de lavra. Porém como uma aproximacgao inicial



Capitulo 1 — Analise dos resultados e conclusdes 117

de projeto fica bem mais acessivel tracar o avango de lavra sobre um pré-projeto
matematico que utiliza um algoritmo de otimizacdo de cava e posteriormente
programagao dinamica testando todas as alternativas e fornecendo como resposta

aquela que produz o maior retorno financeiro (VPL) para o projeto.

Outra conclusao que se tira desses resultados é que a utilizacdo de modelos
gerados por métodos de simulagdo geoestatistica sdo de grande valia, fornecendo
acesso a cenarios extremos com a mesmo probabilidade de ocorréncia,
representando a proépria variabilidade e incerteza a respeito de um determinado
depdsito. No caso de estudo a variabilidade do depdsito ndo é grande o suficiente
para ser inviabilizada por um caso pessimista por exemplo ou supervalorizar o
depdsito por um caso otimista, mas € fato que a analise de multiplas alternativas &
uma ferramenta extremamente util para uma analise de risco ou viabilidade

econdmica de um projeto mineiro.

6.2. DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

A partir dos resultados obtidos com esse estudo sugere-se como
desenvolvimentos futuros: (i) Variar o risco medido pela probabilidade e avaliar a
capacidade de um determinado bloco assumir o valor da categoria ao qual foi
classificado e verificar o impacto sobre o critério econbmico utilizado e sobre as
reservas, agregando a informagao de multiplos modelos equiprovaveis em um unico
modelo probabilistico. (ii) Aplicar a metodologia a outros tipos de depdsitos minerais
para investigar se as respostas produzidas por diferentes algoritmos de simulagao
realmente sao ténues e ainda se o0 espaco de incerteza entre cenarios extremos
apresenta intervalos mais discrepantes do que os apresentados pelos resultados do

trabalho.
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