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RESUMO

TOMAZI, G. L. Erro de Extensdo na Amostragem de Minérios. Dissertacdo (Mestrado em
Tecnologia Mineral) — Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Minas, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre. 2022.

A amostragem pode ser definida como processo de retirada de incrementos de um lote que se
deseja amostrar. Esse processo tem repercussao em todas as etapas de um empreendimento
mineiro. Uma amostragem mal conduzida pode resultar em graves consequéncias, como
inviabilidade de um deposito, perda de eficiéncia em uma planta de beneficiamento ou multas
contratuais. Segundo Gy (1982), a amostragem é uma técnica e uma ciéncia, por vezes,

subestimada.

Além dos erros de amostragem vinculados ao protocolo de preparagdo das amostras de
laborat6rio, bem como tantos outros muito bem descritos por Gy, é preciso considerar 0s erros
de extensdo, que dizem respeito ao erro cometido ao estender o resultado das anélises das
amostras para todo o lote. O erro de extensdo pode ser determinado por meio de um teste
variografico especificamente projetado para um determinado estudo ou contexto (objetivos
diversos). Assim, dentre 0s objetivos propostos desta pesquisa estdo explicar o conceito fisico
deste erro e sua deducdo matematica, analisando e discutindo seus desdobramentos, tais como
as questdes: (a) a formula de Gy da variancia do erro fundamental é realmente acurada?; (b)
como o modelo discreto dos erros de amostragem de Gy se relaciona ao modelo continuo? e (¢)
como é possivel aplicar o célculo deste erro para os mais diferentes fins (reconciliacdo, controle
de processo e clausulas contratuais) e como ele se integra a uma nova proposta de QAQC

(Quality Assurance and Quality Control)?

Ainda, para exemplificar a aplicabilidade do erro de extensdo, foi executado um teste
variografico em uma mineradora de carvdo com respeito a amostragem no cliente
(termoelétrica) para verificar as incertezas. Os resultados do cliente mostraram erros
consideraveis de viés e de extensdo para o teor de enxofre em especial. Assim, recomendou-se
a empresa mineradora diminuir os intervalos de coleta praticados na amostragem automatizada
de correia e a termelétrica cessar a pratica de amostragem em pilhas. Em ambos 0s casos, e em
qualquer outro, é fundamental conhecer a variancia intrinseca do material/lote e os erros

associados a amostragem para otimizar protocolos.




Palavras-chave: erros de amostragem; erro de extensdo; erro fundamental; QAQC; carvéo;
cinzas; variografia; heterogeneidade; reprodutibilidade.




ABSTRACT

TOMAZI, G. L. Extension Error in Ore Sampling. Thesis (Master of Science in Mineral
Technology) — Post-graduate Program in Mining Engineering, Federal University of Rio
Grande do Sul, Porto Alegre. 2022.

Sampling can be defined the process of taking increments from a lot that is to be sampled. This
process has repercussions on all stages of the mine life cycle. A badly conducted sampling can
result in serious consequences, such as the unviability of a deposit, loss of efficiency in a
processing plant, or contractual fines. According to the Gy (1982), sampling is often an
underestimated technique and science.

In addition to sampling errors related to the laboratory sample preparation protocol, as well as
many others very well were described by Gy, we must consider extension errors, which errors
made when extending the result of sample analyses to the entire lot. The extension error can be
determined via a variographic test specifically designed for a particular study or context
(various objectives). Thus, among the proposed objectives of this research is to explain the
physical concept of this error and its mathematical deduction, analyzing and discussing its
unfoldings, such as the questions: (a) is Gy's formula of the variance of the fundamental error
really accurate? (b) how does Gy's discrete model of sampling errors relate to the continuous
model? and (c) how it is possible to apply the calculation of this error for many different
purposes (reconciliation, process control and contractual clauses) and how this all integrates
regarding a new proposal for QAQC (Quality Assurance and Quality Control).

Also, to exemplify the applicability of the extension error, a variographic test was performed at
a coal mining company in order to verify sampling at the customer (thermal power plant)
regarding uncertainties. The customer results showed considerable bias and extension errors for
sulfur content in particular. Thus, it was recommended that the mining company decrease the
collection intervals practiced in automated belt sampling, and that the thermal power plant cease
the practice of pile sampling. In both cases, and any other, it is critical to know the intrinsic
variance of the material/lot and the errors associated with sampling to optimize protocols.

Keywords: sampling errors; extension error; fundamental error; QAQC; coal; ash;

variography; heterogeneity; reproducibility.
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1. INTRODUCAO

Quando observamos contratos comerciais entre empresas mineradoras e clientes, entre as
clausulas com maior importancia para aceitagdo de um lote de minério, estdo as relacionadas
com limites e variagdes de teores. N&o s&o incomuns multas e penas decorrentes do néo
cumprimento dessas clausulas. Uma grande parcela dos problemas de reconciliagdo dos teores
encontrados pelas partes tem origem em deficiéncias na metodologia de amostragem, por
impericia ou préticas inadequadas, e no desconhecimento de erros de amostragem, como o erro

de extensao.

Apesar deste ser, possivelmente, 0 maior erro de amostragem, quase sempre, ele é
ignorado. Ainda, mesmo quando os erros de protocolo de preparacdo das amostras séo
determinados, junto com o erro analitico, estas incertezas ndo retroalimentam os modelos de
reconciliacdo (Abzalov, 2011a, 2016; Chieregati et al. 2008; Chieregati & Pitard, 2009;
Marques & Costa, 2013, 2014a, 2014b). Todos precisam estar cientes de que apenas uma
amostragem automatizada sozinha néo garante o controle de qualidade (Abzalov, 2016; Mucha
& Szuwarzynski, 2004).

Assim, este estudo visa mostrar a importancia do erro de extensdo: o erro cometido com
respeito a toda massa do lote que ndo é coletada durante a amostragem automaética sobre
transportadores de correia. Quanto maior o intervalo de tempo entre coletas, maior € este erro.
Seu conhecimento é essencial nos processos de reconcilia¢do proativa (Chieregati, 2008), ajuda
a projetar e otimizar os circuitos e equipamentos de uma usina de tratamento de minério (Pitard,
1993) e norteia a complementacédo da Teoria da Amostragem classica de forma a considerar

modelos discretos e continuos.

A ferramenta escolhida para auxiliar no cumprimento dos objetivos deste estudo foi a
variografia. Ela pode, de diversos modos e de forma eficaz, ajudar a prevenir e controlar erros
de amostragem. Deveria, portanto, fazer parte da base de analises comuns ao denominado
programa de controle e garantia de qualidade da amostragem (QAQC, do inglés “Quality
Assurance and Quality Control™). Entretanto, a execucgéo de testes variograficos desse género,
comumente, fica restrita & fase de projeto do circuito de tratamento mineral, limitando os

beneficios da aplicacdo dos seus resultados.

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertacdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.
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Para demonstrar os impactos destes erros de amostragem (Gy, 1979, 1982, 1992; Pitard,
1993; Abzalov, 2016) em valores de teores, em um estudo de caso, foram realizados testes
variograficos em trés lotes de carvdo de uma mineradora, com auxilio da Estatistica classica
(Montgomery & Runger, 2010) e da Geoestatistica (Matheron, 1971, 1984; Journel &
Huijbregts, 1978), usando os softwares SGems e GSLib (Deutsch & Journel, 1998).

Os lotes analisados foram rastreados até formarem trés pilhas em separado no patio do
cliente. Neste local, o protocolo de amostragem & praticamente manual: as pilhas sdo misturadas
com ajuda de caminhd@es basculantes e retroescavadeiras, sendo achatadas e quarteadas in loco,
resultando em pilhas de massas cada vez menores. Como meta, buscou-se identificar as fontes
geradoras de multas contratuais e as incertezas inerentes a este processo de reconciliacdo
mineradora/cliente, visando ndo somente a média, mas as variancias dos teores de cinzas e
enxofre (Gy, 1979, 1982, 1992; Pitard, 1993, Frangois-Bongarcon, 1998).

Os trés lotes/pilhas, reconstituidos com sua massa original, alimentaram separadamente
um silo que descarregava o material em um transportador de correia. As amostras foram
coletadas no menor intervalo de tempo possivel, de modo a “esgotar” o lote. Assim, partes do
lote que ndo sdo acessiveis, quando dispostas numa pilha, tém agora chance de serem coletadas,
e as variancias em funcdo dos intervalos de tempo puderam ser calculadas. Este € procedimento
do teste variogréafico, o qual permite conhecer a heterogeneidade interna dos lotes (Pitard, 1993

e Gy, 1998) e os erros de amostragem decorrentes.

1.1 ESTADO DA ARTE

Para que seja possivel contextualizar o atual panorama das produgdes académicas
pertinentes ao tema deste trabalho, é necessario um breve estado da arte sobre a tematica da
variancia de extensdo. Os resultados desta consulta delimitam as linhas de pesquisa ja
percorridas e norteiam como os novos trabalhos podem contribuir no desenvolvimento do

assunto.

A estratégia inicial para a elaboracdo da pesquisa foi definir palavras-chave de busca
capazes de retratar o tema da dissertacdo. Levando em conta o tema “impacto do erro da
variancia de extensdo da amostragem em empreendimentos mineiros” e a especificidade desse
assunto, os Unicos termos de busca elencados foram “varidncia de extensdo” e “erro de

extensdo”. Em seguida, os bancos de dados de pesquisas cientificas foram definidos. Com a

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertacdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.
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finalidade de encontrar trabalhos académicos nacionais, foi considerada a Biblioteca Digital de
Teses e Dissertagfes (BDTD), que integra os sistemas de informacdo de teses e dissertacoes
existentes nas instituicdes de ensino e pesquisa do Brasil, e, para a busca com foco em
producdes internacionais, foi utilizado o Scopus, maior banco de dados de resumos e citagdes

da literatura com revis&o por pares.

Os parametros de busca, bem como os resultados quantitativos, podem ser observados
na Tabela 1. Apds a pesquisa nos bancos de dados, uma triagem atraves da leitura do titulo e
do resumo foi realizada com o objetivo de refinar o nimero de trabalhos, restando apenas

aqueles que realmente sdo compativeis com o tema proposto.

Tabela 1: Resultados da pesquisa bibliométrica.
Impacto do erro da variancia de extensdo da amostragem em

Temética . -
empreendimentos mineiros.

Base de dados | Scopus BDTS
Pesquisar em: Palavras-chave, titulo e

Pesquisar em: titulo, autor e
resumo;
] ) L assunto;
Tipo de documentos: artigos, revisoes, ] )
) ) Tipo de documentos: dissertagdes
Filtros de busca | breve pesquisa, notas, artigos de .
e teses;
conferéncias e revisfes de conferéncias; )
) Anos: sem filtro;
Anos: sem filtro; ] ]
] ) Idiomas: sem filtro.
Idiomas: sem filtro.

_ TITLE-ABS-KEY ("extension variance" "variancia de extenséo" OR "erro
Codigo OR "extension error'") de extensao"
Data da busca | 15/02/2022 15/02/2022
Total de
documentos | 92 2
encontrados
Documentos apds
triagem por titulo | 7 2
e resumo

Fonte: o Autor (2022).

A préxima etapa foi organizar os resultados e suas informacdes na Tabela 2.
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Tabela 2: Producdes académicas variancia de extensao.

Ano Autor(es) Titulo
Royle, A.G., Newton, . . . . .
1972 M.J.. Sarin, V.K. Geostatistical Factors in Design of Mine Salpling Programmes.
1978 Sinclair, Alastair J. Geostatistics and the Earth Sciences.
1996 De Las Cuevas, C. Use of geo_statlstlcal analysis to design sampling programs in
salt formations.
Humphreys, Choosing an exploration drillhole spacing: a case study in an
1999 . . .
M., Shrivastava, P. iron mine.
2014 Marques, D.M. Métodos estocasticos aplllca(iios a definicdo de estratégias de
amostragem e homogeneizacao.
Marques, D.M., Costa, Choosing a proper sampling interval for the ore feeding a
2014 . . .
JF.C.L. processing plant: A geostatistical solution.
2020 Luiz, T.S.J., Souza, Use of extension variance in monitoring of fluoride in bottled
V.C.G., Koppe, J.C. water.
2021 Luiz, T.5.J EJso de v_arlan.ua de extensdo na amostragem dos parametros de
aguas minerais.
Tomazi, G.L., De The most ignored error in the history of mining sampling—
2021 . . .
Souza, V.C.G. extension variance: a case study applied to coal.

Fonte: o Autor (2022).

No total, como resultado refinado da pesquisa nos bancos de dados, 9 produgdes
académicas foram consideradas relevantes. Para analise dos resultados, os trabalhos foram
divididos conforme seus periodos de publicacdo. Na década de 1970, os estudos geoestatisticos
davam seus primeiros passos, Royle & Newton & Sarin (1972) introduziram ideias sobre a
variancia de extensdo e demonstraram a influéncia de parametros geoestatisticos nas variancias.
Sinclair (1978), além de apresentar modelos para determinacdo das variancias de extensédo e

dispersdo, tentou prever redugdes na variancia de extensdo com o auxilio da Geoestatistica.

Ap0s alguns anos sem publicacdes que incluissem o tema, De Las Cuevas (1996) focou
seu trabalho na minimizacéo das incertezas do teor de agua em formacdes salinas a fim de
avaliar intervalos de amostragem otimizados para procedimentos de amostragem
representativos. Com uma abordagem voltada para a continuidade espacial, Humphreys &
Shrivastava (1999) descreveram o uso de variancia de extenséo e da variancia de estimativa
global simplificada para otimiza¢Ges em grades de perfuracdo para desmonte. Embora nédo
tenha aparecido nos resultados, no mesmo periodo, Wackernagel (1998) desempenhou
estudos pertinentes & esta dissertacdo, relacionando os célculos de variancias com 0s

suportes envolvidos e examinando amostragens com uma perspectiva Geoestatistica.
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Ap6s um novo periodo de tempo sem publicagdes, Marques & Costa (2014a) e Marques
(2014c) investigaram a variografia baseada em simulacdo dos teores de minério capazes de
estimar erros de amostragem. Mais recentemente, Luiz & Souza & Koppe (2020) e Luiz (2021)
estimaram os erros relativos na amostragem de agua com base no calculo da variancia de
extensdo. Por fim, Tomazi & Souza (2021) propuseram um teste variografico em carvao
mineral para determinacdo do erro de extensdo, este estudo serd apresentado com maiores

detalhes no Capitulo 5.

O estado da arte deixou claro que o surgimento das primeiras definicbes da variancia de
extensdo se entrelaca com o inicio dos estudos geoestatisticos. No final da década de 90,
houveram publicacGes oferecendo avancos nas concepcdes matematicas, tornando os conceitos
mais aprimorados. Mas foi s nos ultimos anos, talvez resultado de avan¢os computacionais,
que publicagdes com contetdo voltado para a implementacdo da variancia de extensdo na
inddstria comecaram a surgir. Assim, embora sendo uma temaética de grande relevancia na
amostragem, a variancia de extensao ndo € explorada academicamente conforme o seu grande
potencial, sofrendo periodos de estagnacdo de producdes cientificas. Com as Ultimas

publicagdes, esse cenério apresenta sinais de mudanca para 0s proximos anos.

1.2 OBJETIVOS

A seguir séo descritos o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa € explicar o que é o erro de extensdo de amostragem e
0S impactos consequentes em empreendimentos mineiros. Ainda, analisar como o modelo
discreto dos erros de amostragem de Gy se integra ao modelo continuo que abarca os erros de

extensao.

1.2.2 Objetivo Especificos
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e Explicar o conceito de erro de extensdo e suas implicacbes no empreendimento mineiro.
E, tomando como ponto de partida os protocolos de QAQC, identificar as distin¢des
entre os tipos de erros presentes na amostragem mineral;

e Explanar os fundamentos matematicos necessarios ao calculo da variancia de extensao
(relacbes de Krige e questdes de mudanca de suporte) e demonstrar a deducdo da
férmula principal;

e Elucidar o que é um teste variogréfico e suas aplica¢fes, uma vez que é por meio deste
que se pode acessar 0 erro de extensao;

e Expor o que deveria ser realmente um programa de QAQC, onde, para que seja possivel
obter as estimativas das incertezas, é necessario somar o erro de extensdo ao do
protocolo de preparacdo das amostras (incluindo a variancia relativa de pares de
duplicatas);

e Analisar e discutir as limitacdes da férmula do erro fundamental de Gy com énfase na
questdo da taxa de reducdo de massa dentro do objetivo geral de integrar o modelo
discreto de Gy ao continuo (Geoestatistica);

e Demonstrar teoricamente porque a formula de Gy ndo é acurada e, portanto, ndo seria
apropriada para otimizacao de protocolos de preparagdo de amostras em laboratério e
muito menos para o calculo dos erros totais de amostragem;

e Exemplificar a aplicacdo destes conceitos com exemplos tedricos e um estudo de caso

de carvao mineral.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTA(;AO
A dissertagdo encontra-se estruturada da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducdo - Importancia da amostragem e do erro de extensdo para um

empreendimento mineiro e desdobramentos na cadeia produtiva;

Capitulo 2 - Revisdo Bibliografica - Estatistica basica; teoria da amostragem (conceito de
heterogeneidade e modelo discreto de Gy - erro fundamental); Geoestatistica bésica

(cronovariografia e conceito geral do erro de extenséo);

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertacdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.



22

Capitulo 3 — Metodologia - Erro de extensdo (fundamentos matematicos, representacdo fisica
do fendbmeno, deducédo da formula desde a relacdo de Krige); passo a passo do calculo do erro
de extensdo, com base nos algoritmos disponiveis (open source); projeto de um teste
variografico, visando (A) reconciliacdo e (B) e implicacdes contratuais; relacdo entre modelo
discreto e continuo dos erros de amostragem; QAQC - uma nova proposta pensando em

reconciliacdo mina e usina;

Capitulo 4 - Andlises e discussao - Limitacdes da formula de Gy (énfase na taxa de reducdo de
massa, vieses intrinsecos) e suas consequéncias; relacdo entre modelo discreto e continuo de
amostragem; projeto de teste variografico - vantagens e limita¢cdes; importancia da amostragem
e do erro de extensdo para um empreendimento mineiro e desdobramentos na cadeia produtiva;

nova proposta de QAQC;

Capitulo 5 - Estudo de caso aplicado em minério de carvao;

Capitulo 6 - Conclus6es e proposta de continuidade do trabalho;

Capitulo 7- Referéncias Bibliograficas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1.ESTATISTICA

A Estatistica possui conceitos particularmente proprios; € relevante que os mais
pertinentes para o estudo sejam explanados. Os dados de uma andlise Estatistica sdo obtidos de
uma populagdo; a populacéo é definida, segundo Guedes (2005), como conjunto de elementos
gue possuem ao menos uma caracteristica em comum. J& o subconjunto representativo de
elementos de uma populacdo, com dimensdo menor que a da populagéo, € chamado de amostra,
obtido através da amostragem, conceito que sera aprofundado no decorrer do estudo. As

unidades da populacdo séo chamadas de elementos.

Uma vez adquiridos os dados, a caracteristica que sera observada, medida ou contada
nos elementos da populacdo ou da amostra, que pode adquirir valores diferentes de elemento
para elemento, é chamada variavel. Dessa forma existe uma distin¢éo entre diferentes tipos de

variaveis:

i Variavel qualitativa: assume como possiveis valores, atributos ou qualidades,

também denominada categorica. Podendo ser:

a. Variavel qualitativa nominal: assume atributos ou qualidades como possiveis
valores, e estes ndo apresentam uma ordem natural de ocorréncia. Ex.: cor,
Sexo;

b. Variavel qualitativa ordinal: assume atributos ou qualidades como possiveis
valores, e estes apresentam uma ordem natural de ocorréncia. Ex.: ano

escolar, meses do ano.

ii. Variavel quantitativa: € uma variavel que assume nimeros como possiveis

valores. Podendo ser:

a. Variavel quantitativa discreta: assume como possiveis valores nimeros,
em geral inteiros, formando um conjunto finito ou enumeravel. EXx.:

numero de filhos, numero de bactérias por litro de agua;
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b. Variavel quantitativa continua: assume como possiveis valores nimeros
em uma escala continua, para os quais valores fracionais fazem sentido.

Ex.: peso, tempo, cota.

Ainda, existem as varidveis quantitativas aleatdrias, elas podem ser entendidas como
resultado de uma funcdo numérica cujo valor é determinado por fatores de chance, ou seja,
podem estar sujeitas a influéncia conjunta dos fatores associados ao experimento que interagem

conjuntamente.

2.1.1. Estatistica Descritiva Univariada

A Estatistica Descritiva tem por objetivo descrever a realidade observada (populacéo ou
amostra), usando métodos numéricos e métodos graficos, realizando comentéarios simples de
maneira informativa. Pode-se dizer que a Estatistica Descritiva se ocupa do tratamento de dados
guantitativos (ordenacdo, exposicdo e sumarizacdo de registros e dados) do fendbmeno de
estudo. Para Larson & Farber (2010), Estatistica Descritiva envolve a organizacédo, o resumo e

a representacédo de dados.

Com a simples observacdo de um banco de dados, na maioria das vezes, é impossivel a
identificacdo de padrées. Uma forma de organizar um conjunto de dados é agrupando-os em
intervalos de classes, assim formando uma distribuicdo de frequéncias. Dessa forma, 0 modo
mais facil de visualizar padrbes é através de um histograma. Um histograma de frequéncia é
um diagrama de barras que representa a distribuicdo de frequéncias de um conjunto de dados.
De acordo com Larson & Farber (2010), um histograma possui as seguintes propriedades:
escala horizontal (quantitativa e mede os valores dos dados), escala vertical (mede as
frequéncias das classes) e as barras consecutivas, elas devem comegcar e terminar na fronteira

da classe.
As frequéncias podem ser medidas de forma:

I. Absoluta: utiliza os valores absolutos de cada classe (Grafico 1);
ii. Relativa: utiliza valores proporcionais de cada classe (Gréafico 2);
iii. Acumulada: adiciona a cada classe anterior, indicando quantos elementos estdo

abaixo de um certo valor (Gréfico 3).
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Histograma de distribuicao absoluta
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Grafico 1: Exemplo de histograma de frequéncia absoluta.
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Fonte: o Autor (2022).

Histograma de distribuicao relativa
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Gréfico 2: Exemplo de histograma de frequéncia relativa.

Fonte: o Autor (2022).
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Histograma acumulado
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Gréfico 3: Exemplo de histograma de frequéncia acumulada.

Fonte: o Autor (2022).

As caracteristicas importantes da maioria dos histogramas podem ser obtidas por um
resumo de estatisticas, chamado sumario estatistico. As caracteristicas resumidas no sumario
se dividem em trés categorias: medidas de localizacdo, medidas de propagacdo e medidas de

forma.

O sumario estatistico conta com a média, a mediana e a moda, que podem nos indicar
onde esta o centro da distribuicdo. A localizacdo de outras partes pertinentes da distribuicéo é
obtida por quantis, estes sdo usados para descrever a variabilidade dos valores da distribuicéo.
O coeficiente de assimetria descreve a forma da distribuicao e o coeficiente de variagdo fornece
informacdes sobre a duragdo da cauda em certos tipos de distribui¢des. Juntas, essas estatisticas

fornecem um resumo valioso das informag6es contidas no histograma.
2.1.1.1. Medida de Localizacao

Os histogramas de frequéncia fornecem maior quantidade de informacoes a respeito das
variaveis se comparado com uma simples tabela de dados. Desejando resumir estes dados,
apresenta-se trés valores que tem maior importancia na representatividade na localizacdo da

distribuicdo média, moda e mediana. A medida de localizacdo mais utilizada é a média. A média
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é definida como a soma das entradas de dados dividida pelo nimero total de entradas (Equacao

1). Ela é afetada diretamente por valores extremos e levemente afetada por valores centrais.

1
m = —Z Xi Equacéo 1
n -

Onde:
m: média;
n: numero de entradas;

Xi: valor de cada entrada.

A mediana é o ponto médio dos valores observados se eles sdo organizados em ordem
crescente. Metade dos valores esta abaixo da mediana e metade dos valores acima, calculada
conforme Equacdo 2. A aplicacdo da mediana requer que a variavel possa ser ordenavel. Uma
desvantagem da mediana é ser muito afetada por ligeiras variacdes nos valores centrais da
variavel. Em compensacao, ela permanece inalterada para mudancas ainda que grandes nos
valores extremos da distribuig&o.

Xn+1 ;.
= se n é impar

M =
(x% + xgﬂ)/z se n é par

Equacéo 2

A moda é o valor que ocorre com mais frequéncia. A classe com a barra mais alta no
histograma d& a ideia de onde ela esta localizada. Uma desvantagem da moda é a sua alteracéao
a medida que a precisdo dos valores dos dados aumenta. E extremamente sensivel a pequenas
alteracBes nos valores observados, ndo sendo tdo uUtil com ndmeros constituidos por varios

digitos significativos (Isaaks & Srivastava, 1989).
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Ainda existem outras medidas interessantes, como 0 minimo, menor valor no conjunto
de dados. Em muitas situagfes praticas, os menores valores sdo registrados simplesmente como
abaixo de um limite de deteccdo, em tais situaces, pouco importa para fins descritivos. O

maximo é o maior valor no conjunto de dados.

Da mesma forma que a mediana divide os dados em metades, os quartis os dividem em
quartos (Figura 1). Se os valores dos dados s&o organizados em ordem crescente, entdo um

quarto dos dados fica abaixo do quartil inferior, ou do primeiro, Q1, e um quarto dos dados cai

acima do quartil superior ou terceiro, Q3.

| 25% | 25% | 25% | 25% |
| | | | |
(minimo) Q1 Q2 Q3 (mdéximo)

(mediano)

Figura 1: Esquema de mediana e quartis.
Fonte: o Autor (2022).

A ideia de dividir os dados em metades, com a mediana, ou em quartos, com os quartis,
pode ser estendida a qualquer fracdo. Os decis dividem os dados em décimos. Os quantis (q(p)),
sdo valores no qual temos no histograma cumulativo igual a p% (divide a distribuicdo em duas

partes).

Ainda se tratando de localizacdo da distribuicdo, existe a visualizagdo box splot (grafico
de caixa), um gréafico utilizado para avaliar a distribuicdo empirica dos dados, é formatado com
o0 primeiro e terceiro quartis e a linha da mediana. O retangulo formado contém 50% dos valores
do conjunto de dados e a amplitude do gréfico, representado pelas hastes inferior e superior, diz

respeito a disperséo dos dados (Grafico 4).

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertacdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.



29

Teor de cinzas
90,00

Outlier

80,00 .

70,00

60,00

50,00

40,00

30,00

20,00

10,00

0,00

Gréfico 4: Exemplo de blox splot.

Fonte: o Autor (2022).

E possivel observar um ponto com valor elevado em relacio a distribuicio dos demais no
Gréfico 4. Medidas que apresentam essas caracteristicas destoantes podem ser valores extremos
que pertencem a solugdo do problema e devem ter impacto significativo na estimativa, ou
podem ser valores discrepantes da distribuicdo gaussiana que ndo séo relevantes para a solugéo
da meta imposta pelo estudo. A distin¢do entre os dois necessita de informagdes qualitativas,
normalmente contidas nas amostras propriamente ditas. Chamados de outliers, sdo definidos
como valores que extrapolam a distribuicdo dos dados, ou seja, a média mais ou menos 3

desvios-padroes.
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2.1.1.2.  Medidas de Espalhamento

E valido afirmar que quanto maior o espalhamento dos dados, maior sera a dificuldade
na execucdo da analise. E conveniente utilizar medidas que sumarizam a variabilidade de um
conjunto e que permitam comparar conjuntos diferentes de valores segundo algum critério. Os
critérios mais adotados para tal fim levam em conta a dispersdo dos dados em torno da sua
média, desvio padrdo e variancia, conforme Morettin & Bussab (2004).

A variancia é a medida de espalhamento dos valores amostrais ao redor da média. De
forma resumida, se os valores tendem a se concentrar proximos da média, a variancia sera
pequena, e se os valores tendem a se concentrar afastados da média, a variancia serd grande
(Figura 2).

/\

/'/ \\
A
\

Baixa variancia Alta variancia

Figura 2: Exemplos de graficos de dados para diferentes variancias.

Fonte: o Autor (2020).

A definicdo de variancia consiste na diferenca quadratica média entre os dados e a média
dos dados, Equacao 3). O desvio padréo é simplesmente a raiz quadrada da variancia (Equacgéo
4).

n
2 1 2 x
g~ = — (xi — m) Equacéo 3
ns 4
1=

Onde:

o2 variancia;
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n: quantidade total de dados;
Xi: valor dos dados;

m: média.

g = / 0-2 Equacéo 4

Onde:

o: desvio padréo.

Outra medida atil no estudo da disseminagdo dos valores observados em um banco de
dados é o intervalo interquartil (IQR), definido como a diferenca entre o quartil superior (Q3)
e o inferior (Q1). Por ndo usar a média como centro da distribuicdo, é preferido como medida

de espalhamento quando poucos valores extremos influenciam a média.

Além dessas, também podemos trazer aqui a Esperanca Matematica E(X), Gtil em
situacOes que precisamos definir o valor esperado e temos mais de um possivel valor para a
variavel, ou seja, chances diferentes para a ocorréncia desses valores. Conforme Yamamoto &
Landim (2013), dada a variavel aleatoria X discreta, com funcdo de probabilidade P(X=x), a
esperanca matematica é dada conforme Equacdo 5 e a variancia em termos de esperanca pela

Equacéo 6.

E(x) = z XP(X = x) Equacdo 5

l

o’(x) = Z(x - E(X))ZP(X = X) Equagéo 6

2.1.1.3. Medidas de Forma
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Na busca da analise da forma de um histograma, é habitual recorrer a medida de
assimetria. Partindo das trés medidas de tendéncia central citadas anteriormente, é possivel
observar o tipo de distribuicdo que o conjunto de dados apresenta. Ao considerarmos o formato

de um histograma de frequéncias podemos classifica-lo (Figura 3) em:

i.  Distribuicdo simétrica: Média = Mediana = Moda;
ii.  Distribuicdo positiva ou para a direita: Moda < Mediana < Média;
iii.  Em distribuicGes com assimetria negativa ou para a esquerda: Média < Mediana
< Moda;
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Figura 3 : Formatos de histogramas de assimetria negativa, respectivamente, simétrica e positiva
para teores de minério.

Fonte: modificada, Sinclair & Blackwell (2004).
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Para verificar a simetria do histograma, também é possivel utilizar métodos matematicos.
O coeficiente de assimetria (CS) (Equacdo 7) verifica a magnitude da assimetria, quanto mais
préximo de zero o valor, maior sera a simetria da distribuicdo. O coeficiente de assimetria sofre
mais do que média com a sensibilidade a valores altos erraticos. Um Unico valor grande pode
influenciar fortemente o coeficiente de assimetria, pois a diferenca entre cada valor de dados e
a média é cubada. Muitas vezes, ndo se usa a magnitude do coeficiente de assimetria, mas

apenas o seu sinal para descrever a simetria.

Em um conjunto de dados geoquimicos, por exemplo, uma assimetria positiva € tipica
quando a variavel que esta sendo descrita é a concentracdo de um elemento menor, ja uma cauda
de pequenos valores a esquerda do histograma, com mediana maior que a média, € tipico para
concentracdes de elementos principais, 0 histograma sera inclinado negativamente, segundo
Isaaks & Srivastava (1989).

CS = n—'- Equacéo 7

Onde:
CS: coeficiente de assimetria;

o: desvio padréo.

Outra estatistica frequentemente usada como alternativa para descricao da distribuicdo € o
coeficiente de variacdo (CV) (Equacdo 4). E principalmente adotada para distribuicdes com
todos valores positivos e com assimetria também positiva, embora possa ser calculado para

outros tipos de distribuig&o.

CV =

o
— Equacéo 8
m

Onde:

CV: coeficiente de variacéo;
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Se a estimativa é o objetivo final de um estudo, o coeficiente de variacdo pode fornecer
algum aviso de problemas futuros. Um coeficiente de variacdo maior que 1 indica a presenca
de alguma alta erratica, ha valores amostrais que podem ter um impacto significativo nas

estimativas finais.

Por fim, os graficos de probabilidade sdo fortes aliados na verificacdo do comportamento
de determinados fendGmenos e se agrupamentos de amostras possuem mais de uma populagéo.
Os eixos de um gréafico de probabilidade sdo construidos de forma que a percentagem
acumulada se apresente como uma linha reta caso os dados se comportem segundo uma
distribuicdo normal. De maneira analoga, um grafico de probabilidade lognormal permite testar

a hipotese dos dados se comportarem segundo um modelo de distribui¢do lognormal.

Em ambos os tipos de gréaficos, a populacéo € caracterizada pelos pontos se comportarem
de maneira retilinea. No caso dos pontos sugerirem uma inflexdo ou quebra, podemos estar
lidando com duas populagdes distintas (Grafico 5), chamado gréafico bimodal. Fisicamente,
indica uma anomalia, como um deposito mineral ou uma pluma de contaminagéo por exemplo.
Uma terceira situacdo seria a presenca de outliers em certa quantidade, fato que pode
representar uma outra populacao diferente que, por possuir baixa amostragem, 0s pontos nao

foram capazes de caracterizar a reta da populacéo.

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertacdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.



35

a

5 99,99, }
3 99,95 — Populagdo 1
MM — Populagio 2

Acumulad

# 99,501
99,003

95,00

90,004

80,00 F> ‘
70,004 4
60,00]
50,004
40,001
30,004
20,001 3

10,00 F.d
5,001 4
! /3

1,00
0,504

0,10
0.05

0.014——

0,01 0,10 1.0 10
Zlog

Grafico 5: Grafico de probabilidade lognormal.

Fonte: modificado, Yamamoto & Landim (2013).

2.1.2. Estatistica Descritiva Bivariada

Algumas das caracteristicas mais importantes e interessantes da Terra sdo 0s conjuntos
de dados cientificos relacionados com dependéncia entre variaveis, Isaaks & Srivastava (1989).
Mesmo observando, através do sumario estatistico univariado, duas variaveis com forma e
espalhamento dos dados diferentes, ndo € o suficiente para afirmar que as variaveis nao
possuem dependéncias entre si. E justamente nesse contexto que entram as ferramentas de

descricdo bivariadas.

A Estatistica Bivariada permite estabelecer relacfes entre as varidveis, determinando se
as diferencas entre as distribui¢bes sdo estatisticamente significantes, de modo a descobrir o
quanto elas sdo associadas. Seu principal objetivo € ajudar a entender o comportamento de duas
variaveis e, se possivel, poder estimar uma delas a partir da outra, mediante uma regressao

linear.
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Para uma boa comparagdo visual de duas distribui¢des, podemos usar um gréfico

chamado Q-Q Plot (Grafico 6). Essa ferramenta visual € comumente utilizada quando ha raz6es

para esperar que as distribuicdes sejam semelhantes. Nesse tipo de grafico, os quantis de duas

distribuicdes séo plotados versus um ao outro. Se as duas distribuicbes comparadas tiverem o

mesmo numero de dados, o calculo dos quantis de cada distribuicdo ndo é necessario, bastando

classificar os valores dos dados de cada distribuicdo em ordem crescente e plotar os pares de

valores correspondentes.

U Quantis (ppm)

]

=4

+

e
_Fi!' Quartil superior (116,8; 25,0)
+

+
&S Quartil medio (100,5; 18,0)

+ Quartil inferior (81,3; 14,0)
+

+
! |

0 50

100

150

possuem correlagéo.

V Quantis (ppm)

Gréfico 6: Q-q da distribuicao dos 100 valores especiais da variavel U versus os valores da

variavel V.

Fonte: modificado, Isaaks & Srivastava (1989).

Scatterplot e correlagao
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A exibicdo mais comum de dados bivariados é o grafico de dispersdo Scatterplot. Nesse
gréfico, a coordenada X corresponde ao valor de uma variavel e a coordenada Y para o valor
da outra varidvel, a escala pode ser adaptada para uma melhor visualizagdo, até mesmo
logaritmica. A analise de Scatterplot distingue trés casos diferentes de correlagdo entre as

distribuicdes (Figura 4): positivamente correlacionadas, negativamente correlacionadas ou ndo
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Figura 4: Graficos esquematicos para fornecer uma interpretacéo conceitual de varios valores
do coeficiente de correlagéo linear simples, r.

Fonte: Sinclair & Blackwell (2004).

Duas variaveis serdo positivamente correlacionadas se os valores altos de uma variavel
estiverem associados aos valores altos da outra, em rochas porosas, como a porosidade e
permeabilidade apresentam tipicamente correlagdo positiva em solos. Se os valores altos de
uma varidvel se relacionarem com o0s valores baixos da outra, possuirdo uma correlacdo
negativa. Exemplo disso € a concentracdo de calcio e magnésio em dolomitos, estes elementos
possuem correlagdo negativa porque comumente se substituem dentro da rede cristalina dos
minerais em fungdo da similitude de raio atdmico e valéncia. No Gltimo caso, o aumento dos
valores de uma variavel ndo tem efeito aparente na outra, sem correlacdo (Isaaks & Srivastava,
1989).

Além de fornecer uma boa analise qualitativa de como duas variaveis se relacionam, um
Scatterplot também é Gtil ao chamar a atencdo para dados destoantes. Nos estagios iniciais do
estudo de um conjunto de dados espacialmente continuo, é necessario verificar e filtrar os
dados, pois o sucesso de qualquer método de estimativa depende de dados confiaveis. O grafico
de dispersé@o pode ser usado para ajudar na validacdo dos dados iniciais e na compreensao dos

resultados posteriores.
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Para definirmos a correlacdo em termos de valores, podemos recorrer ao coeficiente de
correlagéo linear de Pearson r(x,y). Para que o coeficiente ndo seja influenciado pelas unidades
de medidas das variaveis, divide-se a associacdo linear pelos desvios padrfes das variaveis,
como demonstra a Equacdo 9. Segundo Morettin & Bussab (2004), o coeficiente de correlacédo
linear € adimensional e varia de +1 a -1. Préximo ao valor +1 a relacdo é perfeita e direta,

enquanto -1, a relacdo é perfeitamente inversa e zero é auséncia de correlacéo.

Xi(xi —my)(y; — m,)
\/zi(xi - M) Ni(yi —m,)?

r(x,y) =

Equacéo 9

2.1.3. Distribuicdes de Probabilidade

A funcdo de distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatéria X permite o célculo
da probabilidade de um determinado evento. Segundo Pitard (1993), para descobrir a lei de
probabilidade de uma variavel aleatéria, simplesmente temos que conhecer cada quantidade de
probabilidade associada a todos os valores possiveis da variavel aleatoria. Ainda conforme o
mesmo autor, uma lei de probabilidade expressa a totalidade dos varios resultados possiveis de

uma variavel aleatdria associada a sua quantidade de probabilidade correspondente.

Tratando-se de distribuicGes de varidveis continuas, a probabilidade de um evento X em
um intervalo (a,b) é a area da curva compreendida no intervalo. Em distribuicdes discretas, em
um intervalo (a,b), a probabilidade é a soma das probabilidades dos possiveis valores discretos

dentro do intervalo.
2.1.3.1. Distribuicdo Normal

A distribuicdo normal tem suas origens no século XIX com Carl Friedrich Gauss em
trabalhos sobre erros em observagdes astrondmicas, conforme Morettin & Bussab (2004). E a
distribuicdo de probabilidades mais usada, pois é capaz de modelar diversos processos fisicos,
bioldgicos e sociais. Em uma distribuicdo desse tipo, dizemos que a variavel aleatdria continua

X precisa apresentar: -co<média<+oo e 0<c?<+o.
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Nesse tipo de fungdo de densidade de probabilidade, a média é onde a distribuigdo esta
centralizada, a variancia descreve o grau de dispersdo e a area total sob a curva do modelo é
unitaria, tendo como notacdo N(m, o?). O Grafico 7 demonstra essa distribuicdo e a variavel

aleatdria Z € definida com a Equacdo 10.

Gréfico 7: Funcdo Densidade de Probabilidade de uma variavel aleatéria normal padrao.

Fonte: modificada, Morettin & Bussab (2004).

L = —— Equagcgo 10

Conforme Montgomery & Runger (2010), a funcdo densidade de probabilidade esta
definida na Equacéo 11. Ja o calculo da probabilidade em um intervalo P(a<X<b) é expresso
pela Equacdo 12, definida como a area abaixo da curva da fungdo. Normalmente, tem seu

resultado aproximado por métodos numeéricos por ndo possuir solugdo analitica.

1 1 x_m)Z
fy=—=—e2" 0 Equagdo 11
210
a 1 1(x—m)2
Pla<x<b) = ——e2' o ' dx Equacdo 12
( ) J,, NorT o
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Ainda, o grafico da distribuicdo normal pode ser interpretado de tal forma que os limites

de confianca correspondem:

e 68,3% dos valores individuais quando nos referimos a média + 1 desvio;
e 95,5% dos valores individuais, quando nos referimos a média £ 2 desvios;

e 99,7% dos valores individuais, quando nos referimos a media * 3 desvios.

A grande aplicabilidade da distribuicdo normal tem sua justificativa no Teorema do
Limite Central. No teorema, é demostrado que a distribuicdo das médias de variaveis com
distribuicdo qualquer (mesmo que a distribuicdo seja assimétrica) converge para 0 modelo
normal com o aumento de ndmero de elementos. O teorema trabalha com variancia relativa,
assim, definimos o Coeficiente de Variacdo (Equacdo 8) como o desvio padrdo relativo (orel) €

obtemos a variancia relativa (orei®) Na Equacéo 12.

O Abs
m

0'1236[ = [ ]2 Equagcdo 12

2.1.3.2.  Distribuicdo Binominal

A distribuicdo binomial tem sua aplicagcdo em experimentos repetidos, uma sequéncia
de sucessos e fracassos ou de uns e zeros por exemplo. Os ensaios sdo independentes nesta
distribuicdo, os resultados ndo exercem influéncia um nos outros, existem apenas dois

resultados possiveis e a probabilidade P(x=k) é constante em cada ensaio.

Ainda, segundo Pitard (1993), dois fragmentos totalmente liberados seguem uma
distribui¢do binominal quando misturados. A probabilidade dessa distribuigdo pode ser definida
com a Equacdo 13. Para o autor, esta distribuicdo tem muitas aplicacdes préaticas e levara
naturalmente ao modelo de Poisson para elementos traco, quando g se torna muito grande e p

muito pequeno.

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertacdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.



41

Px=r)=c,"p"q" " Equagao 13
Onde:

Cn": combinacgéo de r objetos de um conjunto que contém n objetos;
p: chance de selecdo do componente de interesse;
g: chance de sele¢éo de outros componentes;

n: nimero de tentativas;

r: nimero de SuUCessos.

2.1.3.3.  Distribuicdo de Poisson

Pode ser considerada como a distribuicdo discreta associada a eventos raros. Conforme
Pitard (1993), esse tipo de distribuicdo geralmente ocorre quando um componente esta presente
em um lote no nivel de traco, ou seja, € um caso limite do modelo binomial. Segundo o autor,
a medida gue as amostras se tornam muito pequenas, a probabilidade de ter um elemento traco
presente em uma amostra selecionada diminui drasticamente. Quando a Equacéo 13 é aplicada
em uma situacdo que n é muito grande e a chance p de selecionar um gréo é muito pequena, a

probabilidade para dois valores sucessivos de x é descrita pelas Equacdo 14 e Equacéo 15.

n!
P(r) = mprqn r Equagéo 14
n! r-1,n-r+1

P q Equacéo 15

T (mn-D!'(n—-r+1)!

Aplicando a razéo P(r)/P(r-1), multiplicando cada termo da equacéo por n, considerando
n sendo muito grande, g >=1 e r pequeno, apds algumas transformacfes matematicas, obtemos
a igualdade pn=A. O termo A pode ser definido, em um contexto de amostragem de

particulado, como o ndmero médio hipotético de graos por amostra.
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Com P(r)/P(r-1) = A/r, escrevermos sucessivamente r=1, r=2, ..., r=x e observamos que
podemos generalizar essa equagdo. Assim, aplicando algumas transformacgdes matematicas,

obtemos a probabilidade segundo a Equacéo 16.

Ar )
Px=r)= Fe Equagdo 16

2.1.4. Intervalos de Confianca

O intervalo de confianca (IC) é uma estimativa do intervalo no qual o valor de um
parametro se encontra com determinada confiabilidade, ou seja, € a probabilidade que esse valor
é encontrado dentro desse intervalo. Tomando um exemplo de um experimento com um 1C95%,
afirmamos que a cada 100 realiza¢cdes do experimento, o resultado estara dentro do intervalo

em 95 vezes.

Assim, a formula para o calculo de um intervalo de confianca pode ser definida segundo
a Equacdo 17 (Morettin & Bussab, 2004).

=

I+

N
BIE

Equacdo 17

Onde:
Z: valor associado a probabilidade desejada obtido pela distribuicdo normal;

X: média amostral.

Para obtermos Z, é necessario subtrairmos 1-1C, multiplicarmos por 2 e consultarmos
sua correspondéncia na Tabela Z normal acumulada, elaborada através da distribuigdo

gaussiana. Ainda, a formula pode ser expressa da seguinte maneira (Morettin & Bussab, 2004).
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o
a Sme+Za—>=1—0' Equagéo 18
zZ\/n 2Vn
Onde:

Zq2: valor associado ao intervalo de confianga escolhido obtido pela distribuicdo normal,

a: nivel de significancia (1-1C).

Devemos dividir o nivel de significancia por 2, pois trata-se de uma distribui¢do
bicaudal, e consultar sua correspondéncia na Tabela Z normal padrdo para obtermos o valor
Za/Z-

2.1.5. Erros

Em diversas areas cientificas que se utilizam de estimativas, ocorre geracao de erros,
uma vez que, segundo Sinclair & Blackwell (2004), os valores verdadeiros ndo sao
perfeitamente conhecidos. Os erros podem ter origem nas mais diversas fontes e a sua
quantificacdo é uma questdo fundamental. Para tanto, precisamos definir medidas de erros (ou

de exatiddo).
2.1.5.1. Erro absoluto

De forma simples, o erro absoluto ¢ a diferenca entre o valor medido e o “considerado
verdadeiro” (referéncia adotada em determinado contexto, pois o valor verdadeiro dificilmente

é conhecido) em médulo. Conforme demonstrado na Equagéo 19.

E,=|A—a Equago 19
Onde:
Ea: Erro absoluto;

A: Valor medido (teor ou granulometria, por exemplo);

a: Valor de referéncia estabelecido dentro de um contexto.
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No caso da amostragem na mineracéo, nunca obteremos o valor verdadeiro do teor de um
lote/depdsito por exemplo. Ainda, deve ser considerado um valor de referéncia para o erro
méaximo admitido em funcdo de um contexto. Assim, o valor de erro maximo pode ser definido
em funcdo da: (a) de reconciliacdo mina/usina, (b) controle de processo na usina, ou (C)

simplesmente um valor contratual estabelecido pelo cliente.
2.1.5.2.  Erro relativo

O erro relativo (Er) € a razéo entre o erro absoluto e o valor de referéncia (A) (Equagéo
20). Através de uma analise, verifica-se que o erro absoluto se exprime em unidades de
grandeza condizentes com o calculo, enquanto o erro relativo é uma grandeza adimensional,

podendo ser multiplicado por 100 para obtengéo do percentual.

Er = — Equacdo 20

2.1.6. Representatividade

Uma populacdo de onde € retirada uma amostra, no contexto da mineracdo, pode ser:
um deposito mineral inteiro, uma bancada ou um periodo de tempo de uma correia
transportadora por exemplo. Essa populacdo é chamada de lote por Gy (1982), ou seja, 0
conjunto de unidades que sera analisado, e a fracdo retirada é chamada de incremento, uma
amostra pode ser formada por mais de um incremento. Diferentes tipos de lotes, com grandezas
e escalas particulares, configuram suportes amostrais desiguais, é necessario cautela ao

trabalharmos com distintos suportes comparativamente.

Para que uma amostra de um lote seja considerada representativa, deve ser obtida
respeitando a Lei da Equiprobabilidade, conforme Pitard (1993). Uma amostra é
equiprobabilistica quando a amostragem € probabilistica, todos os constituintes tém a
probabilidade de serem selecionados diferente de zero, e correta, quando todos tem a mesma
probabilidade. Para Gy (2004a), uma aliquota selecionada que ndo cumpre essa lei é chamada

de espécime.
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Além disso, quando amostramos, gostariamos que a populacdo, constituida pelas
amostras coletadas, tivesse a mesma média e variancia do lote que queremos representar
(deposito, bancada, fluxo em correia), isto €, fosse acurada e precisa, assim dizendo, fosse
representativa. Entretanto, principalmente em materiais de origem natural, € comum que sua
constituicdo nédo seja intrinsecamente homogénea, fato que favorece erros de amostragem que
nos afastam da representatividade e conduzem a vieses. Assim, para evitar vieses, as defini¢coes

de acuracia, precisao e heterogeneidade se tornam fundamentais.

2.1.6.1. Precisdo e Acuracia

Os erros de amostragem sao tradicionalmente determinados em termos de precisdo e
acuracia dos dados segundo Abzalov (2011b). De maneira simples, a precisdo, ou
reprodutibilidade, é a medida de o quao préximo os valores das amostras estdo préximos um
dos outros, e a acuracia é a medida de o qudo préximo os valores das amostras estdo do valor

de referéncia.

Na Figura 5, estdo esquematizadas as distin¢des entre as distribuicdes de probabilidade
em contextos de acurécia e precisdo variados. O centro de um alvo configura o valor referéncia.
Observando as situacdes (a) baixas precisdo e acurécia, (b) baixa acuracia e alta precisao, (c)
alta acuracia e baixa precisao e (d) altas precisao e acurécia, concluimos que medidas precisas

tem menor dispersdo e medidas acuradas se aproximam mais do alvo.

= = = Valor de referéncia
= = = Valor medido
Acurécia Acurécia
< Acuracia
1 ’
’

Acurécia A

|
H
1,
1.
[
| (
! '

[ Precisdo \

@ : . %)) N \\}J d

Figura 5: Distingcéo entre precisdo e acuracia.
Fonte: modificada, Zanon (2016).
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A medida que as etapas de uma amostragem mineral se sucedem, a massa coletada no
lote diminui em processos de divisdo em virtude das restricbes da quantidade de massa
compativel com andlise laboratorial. Na Figura 6, observamos o comportamento da distribuicédo
dos valores medidos nas amostras coletadas a medida que as massas reduzem, primeiramente
em um processo sem Viés, em seguida, em um processo enviesado. Quando ndo existe viés na
preparacdo amostral, a média aE do pardmetro analisado nas amostras é igual a do lote aL. em
todas as etapas. Na segunda situacdo, existe um distanciamento crescente entre as médias

medidas bE e a de referéncia aL. ao passo que as etapas se seguem, caracterizando o Viés.

Processo acurado e sem viés

Dispersao dos resultados
apos 1° estagio
m(aE1)=al
Dispersdo dos resultados
apos 2° estagio

m(aE2)= m(aE1)=al

Dispersao dos resultados
apos analise
m(aR)=m(aE2)= m(aE1)=alL

Processo enviesado

al

- bE1 -
Dispersao de teores apos 1° Distribuigao deslocada para
estagio direita, viés positivo
al+bE1= m{aE1)
= bE2*
Dispersao de teores apos 2° Distribuigao deslocada para
estagio esquerda, viés negativo
m{aE2)= aL +bE1+bE2
bA
Dispersao de teores apos [ Distribui¢ao deslocada para
analise direita, viés positivo

m{aR)=al+bE1+bE2+bA
al

- bG * bG=bE1+bE2+bA

Figura 6: DistribuicBes de processos sem vies e enviesados.
Fonte: Souza; Costa; Souza (2021).
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Dessa forma, uma amostra é representativa quando é tanto acurada quanto precisa, ou
seja, a variancia do Erro Total de Amostragem Relativo r2(TSE), definido pela Equagdo 21, é

reduzida ao maximo.
r?>(TSE) = m?(TSE) + o* (TSE) Equagdo 21

Onde:

m2(TSE): erro de acuracia (diferenca entre o valor da média medida da populacio e um

valor de referéncia);

6%(TSE): erro em termos de variancia (diferenca entre o valor de variancia medida e um

valor de referéncia maximo estabelecido em funcdo de um contexto).

Assim, o erro de precisdo serd a variancia (medida) menos a variancia que corresponde
a variancia intrinseca do minério mais a variancia resultante dos erros de amostragem. Além do
mais, estes erros s ocorrem justamente pelo minério ser heterogéneo. Nesse sentido, Gy (1998)
afirma que jamais devemos nos referir a uma amostra como totalmente precisa, apenas usar 0

termo se referindo a instrumentos.
2.1.6.2. Heterogeneidade

Um material pode apresentar diferencas intrinsecas préprias de sua natureza em distintas
escalas e propriedades, até mesmo o ar parece ser um material homogéneo, quando na verdade
ndo o é, sendo constituido por atomos de Oxigénio, Nitrogénio, entre outros elementos. Um
material completamente homogéneo s6 pode ser definito teoricamente, nunca observado na

prética.

Gy (2004b) define a Equagéo 22 como a forma de calcular a heterogeneidade intrinseca

na amostragem mineral considerando os teores dos minerais de valor.
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a;—a;)M;N
hi =( ' L) | Equacéo 22
a M,

Onde:

hi: heterogeneidade intrinseca do incremento;
ai: teor no incremento;

aL: teor do lote;

Mi: massa do incremento;

M_: massa do lote;

Ns: numero de fragmentos no incremento.

A confiabilidade nos resultados analiticos depende do controle sobre todos os
componentes dos erros de amostragem. Esses componentes surgem a partir da heterogeneidade
do material, no caso deste estudo, heterogeneidade dos minérios. A heterogeneidade dos lotes
pode ser dividida conforme 2 classificagoes.

A Heterogeneidade Constitucional do Lote (CHL), segundo Gy (2004b), é a diferencga
das propriedades intrinsecas de um conjunto de constituintes, isto €, quando os elementos desse
conjunto ndo tém composicao estritamente idéntica (Figura 7). Em solidos, essa propriedade
pode ser alterada com processos fisicos de cominuicdo, como britagem e moagem.
Procedimentos de quarteamento e homogeneiza¢do ndo sdo capazes de altera-la. A CHL é

definida matematicamente por Gy (2004b) como a variancia de hi na populacao do lote, c2(h;).

Estéril Minério

Figura 7 : Representacdo de um fragmento mineralizado
com constituicdo heterogénea.

Fonte: Souza; Costa; Souza (2021).
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A Heterogeneidade Distributiva do Lote (DHL) é percebida ao observarmos vérios
grupos de unidades vizinhas, como fragmentos dentro do dominio de um determinado lote.
Segundo Pitard (1993), a diferenca entre esses grupos de vizinhos é a heterogeneidade
distributiva. O oposto, homogeneidade distribucional, ocorre quando todos 0s grupos de um
determinado tamanho podem ser selecionados dentro do dominio do lote. Para Gy (2004b),
heterogeneidade distributiva pode ser aumentada por segregacdo natural ou gravitacional e

amenizada com mistura e blendagem.

Tendo em mente “n” como sendo um grupo de elementos vizinhos no dominio do lote,
a DHL_ é definida matematicamente por Gy (2004b) como a variancia de h, na populacdo dos

grupos no lote, o2(hn).

Considerando uma populacdo composta por quatro tipo de constituintes: circulos,
quadrados, diamantes e cruzes. Cada simbolo representa um fragmento sélido quando projetado
em um gréafico bidimensional. A Figura 8 e Figura 9 ilustram um material de constituicdo
homogénea e um material segregado em camadas, respectivamente. A Figura 10, para Gy
(2004b), representa a Unica forma de homogeneidade que pode ser encontrada na natureza,
homogeneidade modular. Ela é observada onde a mesma sequéncia unitaria de atomos parece
se repetir indefinidamente. E, por fim, a Figura 11 mostra uma distribuicdo completamente

aleatdria com heterogeneidade distributiva reduzida ao minimo.

O|0]0|0]O[0|0[0|O[0|0|O O[O0 |0|O|10[0|0[0]0|0[|O
O[O|0[0[O|O|0[O|0[0[O|O OJ|O[O[O|0]0]|O[O|0|0|0[O
O|O[O[O|0|O|0]|0|0]|O[O|O O|0]|0]|0|0]0]|0]0]0]0]0]O
O|0|0|0|0[0|0[0]0[0|0|O LAR AR AR AR AR AR IR AR AR AR 2K 2
O[Q|0[O[O|0|0[O|0|0[O|O *ooo000(e00ee
O[O|0[O[O|0|0[O|0]0[O|O JhddRdR AR IR AR AR AR
O|0]0|10|0|0O[O[O]O]O]O]O XX XX XX XXX XX X
O|O[O[O|0|0|0]|0|0|O[O[O XXX XXX XXX XXX
O[O|0|0O[O|0|0[O|0]O[O|O XXX XXX XXX XX
O[O|0[0[O|0|0[O|0]0[O|O EEEEEEEEEEEN
O10[0[O|10|O[O|0|0[0[0|1O EEEEEEEEEEER
O[O|10[0[O|0|0[O|0[0[O|C EEEEEEEEEEEN
Figura 8: Representacdo de homogeneidade Figura 9: Representacdo de constituintes
constitucional e distributiva. segregados em quatro camadas.
Fonte: Gy (2004b). Fonte: Gy (2004b).
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Ole(xXmO(e|xXmO|e(xX|/m ¢(O|X(m|e(XmMO|X| e |en
¢ XEO|e|xXmO|e|xXmO Ole(x|m|e|X|Ole|e|OX|O
X(WO(e|xX|/mO|e (x| mO|e X[ X | & |OJO[X| X |m| X |O|OX
B Oe|xXmO|e (X mO|e|X Ommje mmm <lemOO
Ole|XmO|(e|XmO|e(xX|/m X[X|X[OO|e|mim|e M| XX
¢ X|BO|e|xXmO|e|x/mO B XX X|mx|elOelOeHn
X(mO|e|xX/mO|e (x| mO|e Ole|X|eOmmE|Omm x|e
BO|exXmO|e| X mO|e|x EEROXH e ole el e X
Ole|xm|Oje Xm0 e|xX\m X|&OO|e(Ommm x| X m
¢ X MO|eIXxXmO|e|xXmO ¢O|Xm|emme me (X
X WO|e|XmOje|xX|mO| e BOOm X eO0OX eO)e
BOe|xmO|e(xXmO|e|x BOmEX|eOe e X e X
Figura 10: Representacao de homogeneidade Figura 11: Representacéo de distribuicéo
modular. completamente aleatoria.
Fonte: Gy (2004b). Fonte: Gy (2004b).

2.2.TEORIA DA AMOSTRAGEM

A Teoria da Amostragem de Pierre Gy teve o inicio do seu desenvolvimento na década
de 1950, sofreu uma consideravel evolucao e rege os principais procedimentos de amostragem
até hoje. Conforme Gy (2004a), o Erro Global de Estimativa (GEE ou OEE, Overall Estimation
Error) é constituido por duas componentes, o Erro de Analise (TAE) é a primeira, geralmente
representa uma cota menor no resultado da Equacgdo 23 e é associado ao contexto de analise
laboratorial quimica. A segunda fracdo tem maior influéncia nos erros de um processo de
estimacdo, € onde estdo reunidas as maiores fontes de incertezas e, quando nao adulterado, é

uma variavel aleatoria, trata-se do Erro Total de Amostragem (TSE).

GEE =TAE + TSE Equagc&o 23

De maneira resumida, Gy (2004a) define a amostragem como uma reducdo de massa ao
mesmo tempo que exalta a sua importancia no processo de controle de qualidade. Esse processo
tem repercussdo em todas as etapas de um empreendimento mineiro. Uma amostragem mal
conduzida pode resultar em graves consequéncias, como inviabilidade de um depdsito, perda

de eficiéncia em uma planta de beneficiamento ou multas contratuais.
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Ainda a respeito da importancia da amostragem na mineragdo, 0 processo de
reconciliacdo tem seus resultados diretamente relacionados com a qualidade da amostragem.
Segundo Chieregati et al. (2007), a reconciliacdo pode ser definida como a comparacao entre
uma estimativa e uma medicéo, ou seja, entre os teores de minério estimados pelos modelos da
jazida e os teores produzidos na usina de beneficiamento. Se a amostragem executada em ambos
0s contextos ndo seguir uma metodologia adequada, podem ser criados vieses nos resultados

amostrados culminando em tomadas de decisdes de planejamento erroneas.

Métodos que priorizam apenas o baixo custo ndo costumam obter amostras
representativas, a economia ocorre apenas em um curto prazo, enquanto prejuizos serdao notados
em maior escala e a longo prazo. Mediante a esse tipo de problematica, Pierre Gy criou a Teoria
da Amostragem (TOS), que zela pela obtencdo de uma aliquota representativa do lote, pela

fidelidade dos resultados analiticos e diminui¢cdo maxima dos erros.

A teoria criada por Gy define o Erro Total de Amostragem (TSE) como o somatorio de
dois componentes (Equacdo 24), o primeiro diz respeito a0 método e ao uso de equipamentos
de coleta e preparo (probabilidade de selegéo de incremento ndo uniforme), chamado Erro de
Amostragem Incorreta (ISE). O outro diz respeito a heterogeneidade do material (probabilidade
uniforme), Erro de Amostragem Correta (CSE), Gy (1998).

TSE = ISE + CSE Equacdo 24

Os erros de amostragem receberam diversas notac6es ao longo do tempo desde a criagdo
da Teoria da Amostragem. Segundo Chieregati (2018), em 2009 novas notacGes foram
apresentadas durante a quarta conferéncia mundial de amostragem e blendagem (World
Conference on Sampling and Blending), como apresentado na Tabela 3. Ao longo desta

dissertacgéo, as diferentes notagdes foram utilizadas.

Tabela 3: Antigas e novas notagdes para 0s principais erros de amostragem.

Nome do erro Antiga Nova

Notacdo | Notacdo
Erro Global de Estimativa (Overall Estimation Error) OE OEE
Erro Total de Amostragem (Total Sampling Error) TE TSE
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Erro Fundamental de Amostragem (Fundamental Sampling Error) FE FSE

Erro de Segregacdo e Agrupamento (Grouping and Segregation Error) GE GSE

Erro de Flutuacéo de Heterogeneidade (Heterogeneity Fluctuation Error) | CE/IE/PSE FE

Erro de Flutuacéo de Qualidade (Quality Fluctuation Error) QE QFE
Erro de Ponderacdo do Incremento (Increment Weighting Error) WE IWE
Erro de Materializacdo do Incremento (Increment Materialization Error) ME IME
Erro de Delimitacdo do Incremento (Increment Delimitation Error) DE IDE
Erro de Extracéo do Incremento (Increment Extraction Error) EE IEE
Erro de Preparacdo do Incremento (Increment Preparation Error) PE IPE
Efeito Pepita In Situ (In Situ Nugget Effect) NE INE

Fonte: Pitard, 2009 apud Chieregati & Pitard, 2018.

2.2.1. Teoria da Amostragem Qualitativa

A Teoria da Amostragem Qualitativa tem a atencdo voltada a garantir que as amostras
sejam tomadas de forma que todas as aliquotas do lote tenham a mesma chance de serem
selecionadas, ou seja, que a Lei da Equiprobabilidade ndo seja ferida. Quando essa situacdo ndo

ocorre, nos deparamos com uma amostragem incorreta.

O ISE tem origem em préticas falhas e utilizacdo de equipamentos equivocadamente na
tomada e preparagéo das amostras, sdo chamados de Erros de Materializacdo (ME), geralmente
sua determinacdo quantitativa ndo é acessivel. Em suas pesquisas, empiricamente, Gy (2004a)

definiu os principais erros que podem compor o ME.

2.2.1.1.  Erro de Delimitag&o do Incremento (IDE)

A depender do contexto onde é realizada a tomada do incremento, surgem diferentes
probleméticas para uma delimitacdo de amostra equiprobabilistica, desde o acesso a todas as
porcOes do lote, desing de amostradores até a impericia do profissional responsavel, essas e

outras variaveis da mesma natureza originam o IDE.

Considerando o exemplo de Abzalov (2011b), uma pilha de minério amostrada com a
utilizacdo de uma de pa arredondada de coleta (Figura 12): esse instrumento ndo € capaz de
cortar toda a secdo devido ao seu formato, deixando sistematicamente um material nao
amostrado. Este material pode gerar um viés, uma vez que, como ocorre estratificacdo na pilha,

0S materiais mais grosseiros e/ou mais densos que se encontram na base ndo sdo amostrados
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por completo. Ainda, caso a curva granulométrica do material inclua granulos maiores que o

proprio equipamento, também teriam sua probabilidade de selecéo zerada.

com perfil de forma redonda

Amostra Amostra atual (o material Material no
planejada na parte inferior esta fundo da pilha
parcialmente ausente) ndo coletado

Figura 12: Exemplo de Erro de Delimitacédo em pilha de minério.

Fonte: modificada, Abzalov (2011b).

Em outra situacdo, na tomada de amostras em uma correia transportadora, 0 movimento
do dispositivo de amostragem delimita os limites geométricos do dominio espacial ocupado
pelos incrementos. Nessa circunstancia, os amostradores mais comuns sdo sobre correia (Cross
Belt Sampler) e de trajetoria retilinea (Cutter Sampler). Caso o0 equipamento seja posicionado
em local inadequado, com geometria mal planejada ou velocidade de corte ndo constante,
novamente, o incremento selecionado ndo sera representativo do fluxo de material, podendo

acarretar em vieses.

A Figura 13 ilustra tomada de apenas uma fragdo do fluxo para uma fragdo do tempo
por um amostrador automatico de correia, caracterizando uma amostragem nao probabilistica e

enviesada.
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Diregao do Fluxo
—

& & & Tomando uma fragado
do fluxo por uma

I fragdo do tempo

Figura 13: Exemplo de Erro de Delimitagdo em um lote unidimensional.

Fonte: modificada, Gy (2004a).

2.2.1.2.  Erro de Extracao do Incremento (IEE)

Este erro, também chamado de erro de recuperacao (Pitard, 1993), ocorre quando a
amostra ndo pode ser obtida ou recuperada de maneira representativa. Um exemplo comum
deste erro ocorre em amostras de sonda, em que 0 uso de equipamentos inadequados, ou mesmo
da operacdo incorreta, pode ocasionar perdas de recuperacdo, privilegiando a amostragem de
determinadas particulas e penalizando outras (perda de finos em sondagem), consequentemente
tendenciando a amostra. Na Figura 13, é possivel observar material particulado fino carregado
pelo vento em elevada quantidade durante uma perfuracdo para desmonte, ou seja, essa por¢ao

tem zero probabilidade de ser amostrada.

Figura 14: Exemplo de Erro de Extragdo por perda de material em perfuracéo.

Fonte: Souza; Costa; Souza (2021).

Na amostragem de testemunhos de sondagem, além dos problemas que uma baixa
recuperacdo pode causar nas estimativas, fragmentos de minério localizados nas faces do
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testemunho podem desprenderem e perderem-se, influenciando nos resultados finais das
andlises e gerando IEE, Abzalov (2016). Ainda, a tomada de metade do testemunho para o
processo de amostragem também gera vieses, pois o cilindro a ser fracionado néo é perfeito e
0 material constituinte é heterogéneo, por vezes, apresentando direcGes de continuidade

preferencias (Figura 15).

148 cm

Figura 15: Representacdo de um testemunho de sondagem heterogéneo e irregular partido.

Fonte: o Autor (2022).

2.2.1.3.  Erro de Preparacédo dos Incrementos (IPE)

Logo apds a tomada do incremento do lote, uma série de procedimentos sdo necessarios
antes que a analise laboratorial seja efetivamente realizada. Conforme Gy (2004a), IPEs podem
ocorrer em qualquer um dos estagios: transferéncia dos incrementos do cortador para o sistema

de transporte, transferéncia dos incrementos para 0 proximo estagio de amostragem,
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identificacdo, estagios de cominuicdo, secagem e divisdo. O autor separa este erro nas seguintes
categorias:

e Contaminacdo de incrementos e amostras por material estranho;

e Perda de material pertencente ao incremento ou amostra;

e Alteracdo na composicdo quimica;

e Alteracdo na composicdo fisica (umidade e distribuicdo de tamanho);

e Falhas involuntarias: profissionais despreparados, mesmo agindo de “boa fé”, estdo
propensos a cometer erros por ignorancia, falta de treinamento ou negligéncia;

e Falhas deliberadas: cometidas por funcionarios ou qualquer pessoa que tenha acesso as

amostras com objetivo de favorecimento comercial.

Na Figura 16, é possivel apreciar dois processos de divisdo com distintas fontes de erros
de preparacdo. Em (a), o perfil de um quarteador tipo rifles, alimentado corretamente no seu
centro e, ao lado, uma alimentacéo desigual, com maior quantidade de massa em um dos lados.
Tal abordagem leva a uma distribuicdo desproporcional dos fragmentos e a segregacdo de
particulas mais pesadas de um lado, Abzalov (2011b). Em (b), um quarteador de cruzeta divide
duas porc¢des de maneira que a granulometria média de uma fracéo é consideravelmente maior

que a outra. Em ambos os casos, os resultados das analises serdo portadores de vieses.

(@ Correto Incorreto

Figura 16: (a) Alimentacgéo correta e incorreta em um quarteador tipo rifles, (b) Divisdo
enviesada com quarteador de cruzeta.

Fonte (a): modificada, Abzalov (2011b).
Fonte (b): Souza; Costa; Souza (2021).
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2.2.2. Teoria da Amostragem Quantitativa

Como exposto anteriormente, materiais naturais apresentam uma heterogeneidade
intrinseca no lote. Mesmo minimizando ao maximo erros ligados a amostragem incorreta, ainda
existirdo os erros relacionados com a variabilidade do material e do processo. Assim, Gy
(2004a) descreve trés erros que constituem os erros de amostragem correta, Erro de Flutuacéo
de Heterogeneidade (HFE), Erro de Segregacdo e Agrupamento (GSE) e Erro Fundamental
(FSE).

O mesmo autor se refere a dois modelos distintos, Equagéo 25 para o CSE de modelos

Zero-dimensionais e Equacdo 26 para modelos unidimensionais, Gy (2004c).

CSE = FSE + GSE Equagcso 25
CSE = HFE + (FSE + GSE) Equagéo 26

2.2.2.1.  Erro de Flutuacdo de Heterogeneidade ou de Selecédo Pontual (HFE)

Primeiramente, para compreendermos o HFE, é necessaria a definicdo de dois modelos
matematicos distintos, popula¢@es unidimensionais e zero-dimensionais. Para Gy (2004b), uma
populacdo de unidades ndo ordenadas é descrita como zero-dimensional por convencdo. Nesse
caso, poderia até haver uma correlacdo espacial entre unidades, mas o modelo ndo a leva em

conta, como sacos com po de perfuratriz que chegam ao laboratério de analise.

Ainda, conforme o mesmo autor, 0 modelo de uma dimensdo (Gy, 2004c) pode ser
definido como uma série de unidades ordenadas, tal qual uma massa de minério em um

transportador de correia fluindo no tempo ou corpos unidimensionais extensos.

Os lotes unidimensionais podem sofrer flutuacdes geradas por variabilidade associada
as operagdes da mina e da planta. Dessa forma, para Pitard (1993), os erros decorrentes dessas
flutuacGes sao de longo alcance, tém origem em fendmenos do ambiente e sdo divididos em
duas classes: erros ndo periodicos, entendidos como tendéncias e deslocamentos de qualidade

conforme Gy (2004c), e erros periodicos, oriundos de fendmenos ciclicos.
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Notando o exemplo da Figura 17, um amostrador automatico retira amostras de minério
cronologicamente de um transportador de correia. Entretanto, o fluxo massico sofre de
flutuacGes periodicas de teor, o que privilegia a tomada de aliquotas apenas com teores altos.
Essa configuracdo caracteriza a quebra da Lei da Equiprobabilidade na amostragem. Existe um
viés resultado do erro de selecdo pontual ciclico, ou seja, o resultado da média de teores das
amostras é significativamente maior que a média dos teores do lote inteiro e, portanto, tratam-

se de amostras nao representativas.

-,

Teor ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

(o) Ao — Flutuagio dos teores;

— Média das amostras;

SN\

Tempo (min)

Figura 17: Erro de selecao pontual periédico em transportador de correia.

Fonte: modificada, Souza; Costa; Souza (2021).

De modo semelhante, se a massa de minério transportada pela correia varia mais que
10% relativo com um intervalo de confianca de 68%, conforme Pitard (1993), a tomada dos
incrementos pode tornar-se ndo representativa e geradora de erro. Vieses causados pelas
variacoes de quantidade de material num processo de selecdo de incremento sdo chamados de

Erros de Ponderacdo do Incremento (IWE), conforme Goes & Possa & Luz (1991).

2.2.2.2. Erro de Segregacdo e Agrupamento (GSE);

Essencialmente, o GSE é uma consequéncia da heterogeneidade distribucional em si.

Para que o GSE fosse zero, Gy (1998) estabelece a condicdo de que todos elementos
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selecionados devem ser independentes um do outro. Entretanto, estamos em um campo
gravitacional que age sobre o lote e as particulas ndo sdo homogéneas em formato e

constituicdo, dessa forma, essa condicdo so é cumprida teoricamente.

Gy (1998) completa, na prética, sdo extraidos incrementos compostos por vizinhos, e
s80 esses grupos que possuem probabilidade de serem selecionados, ou seja, a selecdo esté
correta, mas a condi¢do de independéncia nao € cumprida. Além disso, esse erro é formado por
dois fatores, um de segregacdo, uma medida dos rearranjos espaciais, e outro de agrupamento,
que é uma medida da seletividade aleatoria. O GSE é proporcional ao tamanho do incremento
e a heterogeneidade constitucional (DHL).

Exemplificando este erro, € possivel observar a situacdo de coleta de incrementos em
uma pilha de p6 de perfuracdo. Por mais que a coleta seja realizada de forma a reduzir a zero
os erros de amostragem incorreta, o material apresentara uma segregacdo natural e um
agrupamento preferencial das particulas, inerentes a constituicdo e a propria operacdo da
perfuracdo. A estratigrafia e a densidade dos diferentes minerais podem resultar em segregacéo
e agrupamento de gréos, esquematizados na Figura 18, e consequentemente em vieses nos

resultados de teores das amostras.

-
-
* -
- -
.
.

-
-
-
- . .
-

@» Rocha 1 ® Mineral denso e valioso
< Rocha2

Figura 18: Pilha de p6 de perfuracdo com graos segregados e agrupados.

Fonte: modificada, Abzalov (2011b).
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2.2.2.3.  Erro Fundamental de Amostragem (FSE);

De forma simplificada, o erro fundamental determinado por Gy (1998) é um erro que
sempre existird nos resultados da amostragem e € consequéncia da heterogeneidade do material.
Para calcularmos este erro com base no CH., tomamos a Heterogeneidade Intrinseca do Lote
(IHL) (Equagdo 27) como premissa. Ela se trata de uma aproximacdo pratica, pois hi é
raramente estimada devido a sua complexidade, ficando reservada na forma o2(hi) como um

carater mais teorico.

(a; — aL)ZMZ
IH, = Z Equagéo 27

Em um lote Zero-dimensional, a Heterogeneidade Invariante foi definida por Gy (1998)
como a multiplicacdo entre a constante de amostragem (C) e o top size ao cubo em centimetros
(dn®) (Equacdo 28). O top size é definido como o didmetro de malha de peneira em que 95% da
massa total é passante, ja a Constante de Amostragem é uma multiplicacdo de outros quatro

fatores.
IH =C+d3=fxgx*c*l+d3> Equagéo 28

e Fator de Forma (f): adimensional, 0,1 (para particulas lamelares) e 1 (para particulas
cubicas);

e Fator Granulométrico (g): adimensional, entre 0,1 e 1 (quando todas as particulas
possuem o0 mesmo tamanho), 0,25 na maioria dos casos;

e Fator Mineralogico (c): na unidade de g/cm3, calculado em funcdo do teor médio do
mineral de interesse (aL) e das densidades especificas no lote do mineral de interesse

(pm) e da ganga (pc) segundo Equagéo 29;
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1—a
c= (a—LLx(l —a)py + (a * pg)) Equagio 29

e Fator de Liberacéo (I): adimensional, calculado em funcao do tamanho de liberacdo do

mineral de interesse (dl) e do top size (dn) conforme Equagéao 30.
d,
l = (—) 0,5 Equacéo 30
dy

Para evitar o uso de constantes tabeladas, € possivel realizar calibracdo da formula com
teste de heterogeneidade, Frangois-Bongarcon (2002). Na Equacdo 31, obtemos o célculo da
Variancia do erro fundamental, o2(FSE), de acordo com Gy (1998), em termos da reducao de
massa ocorrida entre o lote e amostra. Ao trabalharmos os erros a nivel de varidncia, somos
beneficiados por ser uma grandeza aditiva, ou seja, a equagdo pode ser utilizada na soma de
erros das diferentes etapas de um protocolo amostral, ou do GEE, e transformadas em desvios

padrdes posteriormente.

1 1
S2(FSE) = (M—S — M—L)HI L Equagdo 31

Finalmente, o Erro Total de Amostragem (TSE) € resultado da soma da Equacéo 32.

TSE = ISE + CSE = (IDE + IEE + IPE) + (HFE + (FSE + GSE)) Equacédo 32

2.2.3. Protocolo amostral
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O protocolo amostral, ou de preparacdo das amostras, pode ser entendido como uma
série de etapas, geralmente associadas ao ambiente de laboratdrio, que objetivam a reducgdo de
massa da amostra de forma que a aliquota analisada quimicamente seja representativa do lote.
Cada minério necessita de um protocolo amostral especifico de maneira a minimizar o erro

fundamental.

Um protocolo amostral adequando € aquele que o Erro Total de Amostragem (TSE) esta
dentro de um intervalo aceitavel pelas partes interessadas. Na Figura 19, observamos o exemplo
de um tipico protocolo de amostragem para material proveniente do ROM (Run of Mine). Ao
ser coletada na pilha de desmonte, a amostra passa por sucessivas etapas de quarteamento e
cominuicao (tracado em preto), até atingir massa e granulometria adequadas para a anélise

quimica laboratorial.

As etapas de homogeneizacao e cominuicdo tem o objetivo de diminuirem os efeitos da
Heterogeneidade Distribucional do Lote e da Heterogeneidade Constitucional do Lote
respectivamente. Entretanto, sdo necessarios mecanismos para 0 monitoramento e controle da
confiabilidade dos dados, sua precisdo. Assim, é adotado o sistema de garantia de qualidade
(Quality Assurance — QA) e de procedimentos de controle de qualidade (Quality Control — QC),
chamado QAQC, Chieregati (2007).

A precisdo indica a reprodutibilidade dos resultados analiticos e, na indUstria, em muitos
casos, o programa QAQC é aplicado por meio da analise de duplicatas (Abzalov, 2008; 2011a)
ou quadruplicatas de fim de protocolo, esquematizadas na Figura 19. O erro de precisao é
matematicamente deduzido a partir das diferencas entre os pares de amostras (originais mais

duplicatas).
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Amostra primaria

-
Bloco de minério na Bloco desmontado
amostrado em pilhas.

frente de lavra.

Apenas em caso de quadruplicatas,
caso contrdrio, reserva.

e ™\
>
Pulverizagdo

Homogeneizacdo
Homogeneizacdo

.rf/
Andlise Andlise <l
Anidlise 2
P P Andlise
Em caso de duplicatas, Amostra final

caso contrario, reserva.

Figura 19: Exemplo te protocolo amostral com hipéteses de analise de duplicatas ou
quadruplicatas.

Fonte: o Autor (2022).

Entretanto, mesmo os atuais procedimentos QAQC adotados na industria ndo sdo
capazes de garantir a representatividade do lote ou a minimizacdo maxima dos erros de
protocolo. Tomando o exemplo da Figura 19, ainda que uma comparacao entre os resultados
das analises quimicas de teores das quatro amostras pertencentes ao conjunto de quadruplicatas
demonstrem uma variancia pequena, se a tomada de amostra foi realizada em uma pilha de
desmonte, o incremento ja possui um erro associado inerente. Ou seja, a tomada da amostra em
pilha de mineério fere a Lei da Equiprobabilidade, porc6es internas da pilha ndo sdo acessiveis,
gerando Erros de Delimitacdo (IDE) e de Extracdo (IEE), que ndo podem ser quantificados e

acompanhardo a amostra inevitavelmente.

Transitando entre contextos de tomadas de amostras minerais, a Figura 20 demonstra
um amostrador automatico cortando o fluxo da polpa de rejeito de uma usina de beneficiamento

de minério de ferro. E notéria a falta de limpeza do equipamento entre as tomadas de
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incrementos, essa contaminagcdo causa Vviés na amostra através do Erro de Preparagdo dos
Incrementos (IPE). Novamente, mesmo um protocolo de preparagdo das amostras otimizado,
que ndo gere diferencas de teor entre duplicata e amostra final no QAQC habitual, ja esta com

o IPE contido no resultado final, ha viés.

Figura 20: Amostrador de rejeito de minério de ferro.

Fonte: Souza; Costa; Souza (2021).

Além dos erros citados e exemplificados até aqui, ainda ha um outro causador de vieses
que o programa QAQC baseado em andlises de duplicatas finais ndo é capaz de considerar.
Esse erro tem estreita relacdo com as reducdes de massas do incremento frente a massa do lote.
Segundo Armstrong (1950), por exemplo, ao considerarmos o valor do teor de uma amostra de
testemunho para um bloco inteiro de minério a ser lavrado, estamos extrapolando a média de
teor de um ndmero limitado de incrementos para toda uma populacdo, maior e mais
heterogénea. Isto €, estamos cometendo um erro de precisdo chamado Erro de Extensédo (EE),
corresponde ao procedimento de estender os teores de uma amostra a uma zona de influéncia
(Tomazi & Souza, 2021). Para que seja possivel conceituar e definir matematicamente o EE,

s80 necessarias algumas concepcdes de Geoestatistica.

2.3.GEOESTATISTICA
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Para Koppe et al. (2006), a Geoestatistica compreende o conjunto de metodos que tem
por objetivo a estimativa de valores de um atributo, que séo correlacionados no tempo. A coleta
de dados amostrais tem um elevado custo e pode sofrer com dificuldades de acesso, assim, a

estimativa de valores é necessaria em locais ndo amostrados.

Em um breve historico, a criacdo e difusdo da Geoestatistica é atribuida a quatro
pesquisadores, Georges Matheron, Daniel Krige, André Journel e Alain Marechal. Matheron,
formado pela Ecole Normale Supérieure des Mines de Paris, criou, em 1968, o Centre de
Mosphologie Mathématique, que adquiriu status de importante centro de estudo, difusdo e
formacdo de pesquisadores de Morfologia Matemaética e Geoestatistica. André Journel e
Michael Davis, ex-alunos de Matheron, foram os responsaveis por sua difusdo na América do
Norte, publicando as famosas obras Geostatistical Ore Reserve Estimation, de 1977, e Mining

Geostatistics, em 1978.

E importante ressaltar que a Geoestatistica ndo é uma ciéncia exata, nio fornece exatamente
a quantidade de minério contido em determinado local. Sempre existird um erro associado, fruto
do método de interpolagdo utilizado. Esse erro deve ser minimizado para que os resultados se
aproximem o maximo possivel da realidade. A Geoestatistica jamais substitui dados adicionais,

nem o bom entendimento e correto julgamento do problema fisico em questéo.

2.3.1. Variografia

A variografia é a principal ferramenta utilizada na geociéncia para medir a continuidade
espacial. Por meio do variograma, é possivel determinar uma equacdo matematica que descreve
bem o comportamento do fenémeno geoldgico de ocorréncia, mostrando em quais direcdes e a
que distancia existe maior correlagao entre as amostras. O variograma mede o grau de diferenca
entre um valor de um local ndo amostrado e uma amostra proxima deste local. Esta funcdo
também é a base da krigagem, o algoritmo mais comum para definir (estimar) teores
(Goovaerts, 1997). Diferente de outras areas da Estatistica aplicada, as quais usam
normalmente a covariancia e as funcdes de correlacdo para caracterizar continuidade, a
Geoestatistica utiliza 0 momento de inércia. A funcdo variograma pode ser definida pela
Equacdo 33, segundo Journel e Huijbregts (1978, apud Yamamoto & Landim, 2013), como o

quadrado da esperanca matematica entre pares de pontos separados por uma distancia h.
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2y(h) = E{[Z(x) — Z(x + h)]*} Equagdo 33

Segundo 0 mesmo autor, com o intuido de facilitar o entendimento do calculo, escreve-
se a esperanca matematica como um somatoério e com a incognita isolada, temos a equacao da
metade do variograma, chamada semivariograma (Equacgdo 34), isto €, média da metade das

diferencas ao quadrado dos pontos separados por uma distancia h.

n
y(h) = $Z[Z(x) —Z(x + h)]? Equacéo 34
i=1
Onde:
v(h): semivariograma;
n: nUmero de pares de amostras;
Z(x): amostras localizadas espacialmente em determinado local;

Z(x+h): amostras separadas de uma distancia h de Z(x).

O Semivariograma Relativo yr(h) é definito por Abzalov (2008) como a divisdo das
diferencas entre os pares de dados pela média aritmética global da variavel estudada ao
quadrado (Equacdo 35). Esse conceito tem grande importancia no estudo das variancias das

duplicatas do protocolo amostral.

YR (h) = Equacéo 35

1 < [Z(x) — Z(x; + h)]?
Z.n; m?

l

Na literatura, € comum chamar o semivariograma apenas de variograma, 0 que sera uma

pratica adotada daqui para frente nesse trabalho. A apresentacdo do semivariograma € feita
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através de um gréfico, e a Equagio 34 gera cada ponto desse grafico para todos valores de h. E
esperado que, com o aumento da distancia, a variabilidade aumente até 0 momento em que 0
aumento da distancia nao ira mais influenciar na diferenca quadréatica dos pares. Ou seja, quanto
maior a dispersdo, maior 0 momento de inércia e menor a correlacdo (Yamamoto & Landim,
2013).

Em Estatistica, a covariancia é uma medida da relacdo mutua entre duas variaveis
aleatdrias distintas, mas na Geoestatistica, de acordo com Yamamoto & Landim (2013), a
covariancia mede a relacao entre valores da mesma variavel, obtidos em pontos separados por
uma distancia h, conforme uma determinada direcdo. Quando alteramos a direcdo e a
covariancia se altera, podemos estar diante de um evento espacial anisotrépico, caso a
covariancia permaneca a mesma em qualquer direcdo, € um fenbmeno isotropico. Assim, para
Goovaerts (1997), a covariancia C(h) de uma variavel regionalizada x para pontos separados
por uma distancia h pode ser calculada com a Equacéo 36:

C(h) = E{[Z(x + h) — m][Z(x) — m]} Equagso 36
Onde:

h: representa um vetor entre x1 € X2 no espago tridimensional;

Conforme Yamamoto & Landim (2013), se o vetor h apresentar-se infinitamente
pequeno, a variancia serd minima e a covariancia, maxima. Haverd um valor Ah para o qual as
duas podem apresentar valores aproximadamente iguais, porém, a medida que Ah aumenta, a
covariancia diminui enquanto a variancia aumenta, pois ocorre progressivamente maior
independéncia entre os pontos a distancias cada vez maiores. Esse comportamento é possivel
observar no Gréafico 8 de variograma ou correlograma, grafico que possui a correlacdo espacial

no eixo vertical e distancia espacial no eixo horizontal.
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Gréfico 8: Grafico semivariograma e covariancia.

Fonte: Yamamoto & Landim (2013).

O grafico do variograma possui alguns elementos importantes que sdo determinantes
em sua interpretacdo (Gréafico 9):

I. Sill (patamar): € o plat6 atingido pelo variograma conforme aumenta a distancia
h. Seu valor se aproxima da variancia total dos valores amostrais (variancia a
priori dos dados);

ii. Range (alcance): distancia na qual o variograma atinge o patamar;

iii. Lag: intervalos entre as tomadas de amostras;

v, Nugget Effect (efeito pepita), V(0), ou variancia a priori: é o salto vertical na
distancia zero, origem, para o valor do variograma. Embora teoricamente y(0)=0,
erros de amostragem somados a erros de medicdo acabam gerando essa

descontinuidade na origem do variograma.

Até esse momento, tratou-se da variografia em termos de varidncia no espaco,
entretanto, para este estudo, é relevante a compreenséo da cronovariografia, variografia em
termos de tempo. Nessa abordagem, a variancia diz respeito aos intervalos de tomadas de
amostras de minério em transportador de correia ao longo do tempo. Sempre que possivel, sera

tracado esse paralelo entre a variancia espacial e temporal.
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Gréfico 9: Exemplo de cronovariograma com elementos destacados.

Fonte: Tomazi (2021).

Mais importante que medir a continuidade do fenémeno, é poder determinar a dire¢do
na qual este fendbmeno é mais continuo. No caso da variancia no tempo, possuimos apenas a
direcdo espacial do sentido do fluxo da correia. Para tanto, existem alguns parametros de busca
que sdo utilizados quando os pares de amostras estdo sendo procurados, de forma a restringir
esta busca a determinados setores. Deste modo, todos 0s parametros restritivos presentes na
Tabela 4 serdo considerados no célculo do variograma e cronovariograma. O Gréfico 10

representa uma busca variografica espacial com os seus elementos.

Tabela 4: Relagdo entre parametros de um variograma e cronovariograma.

Parametro Variograma espacial Variograma temporal
Distancia do vetor com que se
Lag deve procurar pares de NUmero de amostras tomadas;
amostras;
Separacdo do lag Distancia entre as amostras; Tempo entre as coletas;

Delimita um intervalo em torno do lag e, em geral, equivale a
metade do proprio lag;
Direcéo da busca no sentido da
correia;

Toleréncia do lag

Azimute Direcdo da busca;
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Por tratar-se de apenas uma

i Mergulh ; : =0 A i
Dip ergulho da busca; dimensdo, é considerado zero;

Angulo definido para evitar a

Anci i busca de pares a distancias . .
ToleranCJa o_Io Azimute ou : p ! . Igual a0 proprio Azimute;
Tolerancia Angular; muito curtas que nao estejam
na direcdo requerida;
Bandwidth Largura da busca. Largura da correia.

Fonte: o Autor (2022).

Eixo Y (Norte)

Azimute

Tolerancia
do azimute

A J

Eixo X (Leste)

Gréfico 10: Cone de busca do variograma com principais elementos.

Fonte: modificado, Pythonic Excursions (2020).

Uma vez definidos todos os parametros de busca, o préximo passo é determinar um
modelo variografico que represente a variabilidade do fenémeno de interesse. O objetivo do
modelamento € fornecer valores para qualquer lag possivel que atenuem a oscilagdo dos dados
através de uma funcdo continua. Mas, segundo Goovearts (1997), € importante notar que nem
todas as fungdes continuas podem ser admitidas no variograma, somente aquelas que sejam
sempre positivas e crescentes. Entre os possiveis tipos estdo: esférica, exponencial e gaussiana,

conforme o Gréafico 11. O variograma pode conter mais de um tipo.
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Gréfico 11: Funcdes que podem constituir o variograma.

Fonte: modificado, Goovearts (1997).

O variograma, de forma geral, € sensivel a valores extremos e agrupamentos de dados
combinados com o efeito proporcional. O efeito proporcional é a variancia local dos dados
relativa a sua média, podendo possuir a assimetria positiva (média elevada, variancia elevada)

ou negativa (média baixa, variancia elevada).

2.3.1.1. Analise de Duplicatas e Efeito Pepita

Como discutido anteriormente, o programa QAQC, usualmente, leva em conta as
diferencas entre os pares de amostras finais, duplicatas (“a” e “b”). Quando os dados apresentam
uma distribuicdo fortemente assimétrica e contém outliers, Goovaerts (1997) sugere utilizar o
Variograma Relativo dos Pares ypwr(h) (Pair-Wise Relative variogram - PWR) para quantificar
a continuidade. Ele é calculado dividindo o semivariograma pela média aritmética ao quadrado

dos pares correspondentes dos dados (Equagéo 37).

1 [Z(x) - ZOg+ )] 1 i[Z(xi)—Z(xﬁh)]z

Ve = gn £, ZG ZG AR, 2420 2 WF T
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Assim, o erro de precisdo, a partir da diferenca entre os pares de amostras, pode ser
calculado através do variograma relativo de pares (PWR) aplicado a pares de duplicatas (h=0),
definido por Abzalov (2008) na Equacdo 38. Sua vantagem é poder comparar erros de
amostragem e fazer somas. J& a Equacdo 39 define o coeficiente de variacdo (CV%) e foi
proposta como uma medida universal da preciséo relativa do erro em aplicagcdes em mineracao,
Stanley & Lawie (2007 apud Abzalov, 2008).

20 [Z(x) — Z(x; + 0)]° (a; — by)?
O'ZRSV = nzl [Z(Xl) + Z(x; + 0) Nz ((al + bl) > Equacéo 38

1N [o?
CV% = 100% —z —
N i=1 \IMy

= 100% ZZN (a; — by)”
B °IN i=1 \ (@; + b;)?

Equacéo 39

O modelo PWR é capaz de inferir o efeito pepita, o qual representa a combinacdo dos erros
de amostragem e descontinuidade geoldgica a curtas distancias (h—0) (Abzalov, 2008). Dessa
forma, quando subtraimos o valor da variancia do erro fundamental da amostragem ¢2(FSE) do
efeito pepita, obtemos puramente a contribuicdo da heterogeneidade do minério originada de
fatores geoldgicos. Esse comportamento pode ser observado na representacdo da Figura 21.
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Figura 21: Exemplo de contribuicéo dos erros de amostragem no aumento do efeito pepita do
variograma.

Fonte: modificada, Abzalov (2008).

De posse da dimensao da contribuicdo dos erros de amostragem no aumento do efeito
pepita, é possivel modificar os protocolos de amostragem com o objetivo de minimizar a
variancia dos erros (Abzalov, 2008). Esse procedimento permite investigar fontes de erros,
melhorar a confiabilidade das estimativas de recursos e otimizar o beneficiamento. Ainda assim,
guando adotadas melhorias no protocolo de amostragem, dificilmente é levado em consideracéo
um importante contribuinte para o inchaco da variancia em pequenas distancias, o Erro de
Extenséo (EE).

2.3.2. Erro de Extenséo (EE)

Esse erro é cometido com respeito a toda massa do lote que ndo é coletada durante a
amostragem. Seu conhecimento é essencial nos processos de reconciliacéo proativa (Chieregati,
2008) e ajuda a desenhar os circuitos e equipamentos de uma usina de tratamento de minério
(Pitard, 1993). Apesar deste poder ser 0 maior erro de amostragem, quase sempre, ele é
ignorado. Ainda, quando os erros de protocolo de preparacdo das amostras sdo determinados,

junto com o erro analitico, estas incertezas ndo retroalimentam os modelos de reconciliagao
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(Abzalov, 20114, 2016; Chieregati et al. 2008; Chieregati & Pitard, 2009; Marques & Costa,
2013, 2014a, 2014b).

Dessa maneira, a variancia de extensdo refere-se ao erro de precisdo cometido ao
diminuir o nimero de incrementos e extrapolar a média, variancia ou outra medida dos teores
ou de outro parametro dos incrementos analisados para toda populacdo. Exemplificando,
quando extrapolamos o valor médio dos teores dos incrementos coletados automaticamente em
intervalos horarios sobre um transportador de correia para todo o fluxo massico que passou por
aquela correia no turno, dia ou més e assim por diante, estamos cometendo um erro de extenséo.

Quanto maior o intervalo de tempo entre coletas, maior € este erro.

Estes intervalos de tempo sdo chamados lags ou passos (h). “Seria esperado” que em
lag igual a O (zero), a variancia fosse zero, porém, como j& visto no item sobre o efeito pepita,
isto ndo ocorre. Este valor de variancia em lag zero é maior quanto mais heterogéneo for o lote
e € “inflado” devido aos erros de amostragem (Pitard, 1993). Para calcular a variancia para um
conjunto de amostras de lag igual a j minutos, adotamos a Equacéo 40, o teor da amostra “a;”
esta “separado j minutos” da amostra de teor “ai+j”’, sendo n o nimero de amostras e n-j igual

ao numero de lags ou passos.

n-j
0-2(]') = ;z (a;,; — a.)z Equag&o 40
z(n _]-) £ i+ l

A variancia de extensdo pode ser considerada como um erro de longo alcance ou grande
escala (Pitard, 1993, 1994). Ao assumir que a amostra representa uma faixa maior da correia,
que € a zona de influéncia (Figura 22), comete-se um erro quantificavel através da
Cronoestatistica, mais especificamente a variografia. Este erro € denominado por alguns autores
como erro de interpolacdo (Pitard, 1993, 1994; Mucha & Szuwarzynski, 2004; Esbensen &
Engstrém 2017).
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Figura 22: Zona de influéncia da amostra tomada sobre transportador de correia.

Fonte: o Autor (2021).

A variabilidade da zona de influéncia (“variabilidade real”) tende a ser maior do que
quaisquer intervalos menores que possam ser considerados. No esquema do transportador de
correia da Figura 23, trechos em amarelo, verde, vermelho, azul e cinza, representam faixas de
minério com teores muito diferentes entre si. Considerando como j minutos o tempo entre
coletas de uma amostragem, 0s incrementos serdo tomados nos trés locais representados pelos
retdngulos vermelhos mais curtos e estreitos. Dessa forma, os resultados das analises de teores
das amostras coletadas demonstrardo uma imprecisao “pequena” (apenas teores cinza e amarelo
coletados), podendo parecer preciso o suficiente e acurado o suficiente para um objetivo
especifico. Entretanto, conforme a mesma figura, a amostragem ndo foi representativa do lote
real. (Matheron, 1971, 1984; Journel & Huijbregts, 1978; Mucha & Szuwarzynski, 2004;
Marques & Costa, 2013, 2014a, 2014b; Wackernagel, 1998).

T [ ] 1] M
| | I | | ? | -
-— ! ——
| |
" j minutos '

Figura 23: Exemplo de erros de interpolacéo.

Fonte: o Autor (2022).

A Equacdo 41 é utilizada para o célculo da varidncia de extensdo segundo Wackernagel

(1998). Nela, a variancia de extensdo é o2, (;) y (;) ¢ a variancia de dispersdo média com
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respeito ao intervalo de tempo menor “t” e y (;) ¢ a variancia média de dispersdo com respeito

ao intervalo de tempo maior.

O%xt (7) = 2. |4 (Z) -y (7) Equagéo 41

Ainda, “T” ¢ o intervalo de tempo que se quer estimar a variancia de extensdo, um
intervalo qualquer maior que o intervalo “t” em que se deixara de coletar amostras e por isso
estaremos cometendo um erro. O intervalo “T” de tempo ¢ o dobro do intervalo de tempo
anterior “t”. O menor intervalo de tempo em que ¢ possivel coletar amostras é representado por

um “.” (“ponto”) nesta equacdo. Sua deducdo sera explanada no capitulo da metodologia.
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3. METODOLOGIA

3.1.DEDUCAO DA FORMULA DA VARIANCIA DE EXTENSAO

Conforme o conceito geral explicado anteriormente, o primeiro passo da metodologia
sera a deducdo da equacdo do Erro de Extensdo a partir da relacdo de Krige (Wackernagel,
1998). Conforme a Tabela 5, se fossem coletados 12 incrementos ao longo transportador de
correia de uma usina de beneficiamento de minério de ferro em um intervalo de 4 em 4 minutos,
apos 48 minutos, seriam obtidas 12 amostras e suas respectivas analises de teores
posteriormente, tal como Krige pensou quando estava estimando os teores para uma bancada

na frente de lavra.

Tabela 5: Amostras de transportadora de correia.

Incremento

1 | 2 | 3] 4] 5 | 6 | 7 [ 8 ] 9 | 10| 11|12
Tempo (min)

4 | 8 | 12 | 16 | 20 | 24 | 28 | 32 | 36 | 40 | 44 | 48

Teores (%)
26 | 27 | 30 | 33 | 30 | 34 | 36 | 32 | 43 | 41 | 42 | 46
Fonte: o Autor (2022).

Se forem analisadas a média dos teores dessas 12 amostras (Equacédo 43) e a variancia
de cada uma delas com respeito a essa média, é obtido o valor chamado de variancia de
dispersdo absoluta (Equacéo 43). De modo geral, essa variancia representaria a preciséo do
menor intervalo amostral que seria possivel de ser aplicado na pratica. Neste exemplo, portanto,
a variancia de dispersado do lote (L) é aquela correspondente a amostragem de 4 em 4 minutos,
0 qual é o intervalo considerado como mais curto possivel de ser executado na pratica. A

notagdo dessa variancia € VAR(-,L).

_26+27+30+33+30+34+36+32+43+41+42+46
- 12

35 o Equacéo 42
= 0

m

63,50 = VAR (-,L) = ((26 — 35)% + (27 — 35)* + (30 — 35)* + (33 —35)? +
(30 —35)% + (34— 35)> + (36 — 35)* + (32 — 35) + (43 -35)2 + (41-35)*+ Equacdo 43
(42 —35)% + (46 — 35)%)/12 = 40
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Quando as amostras sdo agrupadas de 8 em 8 minutos, calculando a variancia de tal
forma a levar em consideracdo a diferenca entre o teor de cada amostra em relacdo a média de
cada um desses blocos, € possivel obter a chamada Variancia Intrabloco (Equacéo 44). Entenda-
se por bloco aqui o intervalo de 8 em 8 minutos, dobro do tempo do menor intervalo. E,

portanto, um novo suporte amostral cujo intervalo ou tamanho do bloco ser4 chamado de “b”.

VAR yrra = (26 — 26,5)* + (27 — 26,5)* + (30 — 31,5)* + (33 — 31,5)* + (30
—32)2+(34-32)°+ (36 —34)° + (32 -34)° + (43 - 42)’+ (41  Equacdo 44
—42)? + (42 — 44)% + (46 — 44)%)/12 = 2,6

Ja quando amostras de 8 em 8 minutos sdo agrupadas calculando a variancia de tal forma
a levar em consideracdo a diferenca entre o teor de cada amostra em relacdo a média de todas

as amostras, podemos obter a chamada Variancia Interbloco (Equacéo 45).

VAR yrer = ((26,5 —35)% + (31,5 — 35)% + (32 — 35)% + (34 — 35)? N
+ (42 — 35)? + (44— 35)%)/6 = 37,4 Equagao 45

Krige percebeu, portanto, que a soma da variancia intrablocos e interblocos é sempre
igual a variancia de dispersdo (VARnTra + VARINTER = VARDIsp). E com base nessa relagéo que
é possivel realizar a mudanca de suporte quando sao realizadas as estimativas do dep6sito em
termos espaciais, sendo que, nesse caso, foi adaptado para o exemplo de intervalos temporais,

pois € uma amostragem em transportador de correia.

Ao se observarem, de acordo com a notacdo adotada, os calculos e relacdo abaixo
(Equacdo 46), é notorio que, quando amostras equivalentes a tomadas em intervalos de 8
minutos sdo agrupadas, a variancia interblocos desses grupos € menor em comparagao com a
variancia de disperséo absoluta. Caso ndo houvesse a tomada de 4 em 4 minutos, essa variancia
poderia ser assumida como a lote, ocasionando em um distanciamento maior da

representatividade.

VARp;sp(-,L) = Var.de 8 em 8 min (intrabloco)
+ Var.de 8 em 8 min (interbloco) Equacdo 46
= VAR yrra(:,b) + VAR y7gR(b, L)

Onde:
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VARNTRA(Y, b)=2,6;
VARinTER(D, L)=37,4;

VARpisp(+, L)=40;
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Outra vez, para fundamentar a dedugédo da formula da variancia de extensdo, as amostras

sdo agrupadas em intervalos de 16 em 16 minutos (dobro do intervalo de tempo anterior). Desse

fato, surge o valor multiplicador “2” da formula da variancia de extensdo, resultado de uma

mudanca de suporte (Equacdo 41). Novamente, neste exemplo, ela ocorre de 4 em 4 minutos,

depois de 8 em 8 e, por fim, de 16 em 16 minutos. Em seguida, isso ficara mais claro: observe

a Tabela 6 a seguir e os respectivos céalculos das variancias intra e interblocos, Equacdo 47 e

Equacéo 48.

Tabela 6: Amostras de transportadora de correia em diferentes intervalos.

Incremento

1 | 2 | 3] 4] 5 | 6 | 7] 8 ] 9 |10 ] 1n |1
Tempo (min)

4 | 8 | 12 | 16 | 20 | 24 | 28 | 32 | 36 | 40 | 44 | 48

Teores amostras de 4 em 4 minutos (g/t)

26 | 27 | 30 | 33 | 30 | 34 | 36 | 32 | 43 | 41 | 4 | 46

Meédia de teores dos agrupamos amostras de 8 em 8 minutos (g/t)

265 | 315 | 32 | 34 | 42 | 44

Meédia de teores dos agrupamos amostras de 16 em 16 minutos (g/t)

29 | 33 ! 43

Fonte: o Autor (2022).

VAR yrra = ((26 — 29)% + (27 — 29)2 + (30 — 29)2 + (33 —29)2 + (30
—33)% + (34— 33)*+ (36 — 33)% + (32 — 33)>+ (43

—43)2+ (41— 43)>+ (42 — 43)* + (46 — 43)%)/12 = 5,33  Equacho 47

VAR yrgr = ((29 — 35)% + (33 — 35)2 + (43 — 35)%)/3 = 34,67 Equagio 48

A relagdo de adigdo de Krige para esse novo intervalo amostral chamado de B é

mostrada logo abaixo na Equacéo 49.
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VARpsp(-,L) = Var.de 16 em 16 min (intrabloco)

+ Var.de 16 em 16 min (interbloco) Equacéo 49
= VAR yrra(-,b) + VAR N7gR(b, L)

Onde:
VARNTRA(Y, B)=5,33;
VARInTER(B, L)=34,67;

VARpisp(+, L)=40;

Conforme os calculos acima, quando os intervalos de tempo sdo dobrados, a variancia
interblocos comeca a ficar cada vez menor. De qualquer forma, ambas as variancias, intra e
interblocos, simbolizam altera¢Ges de suporte: do “-”, que simboliza o suporte original com o
menor intervalo (4 em 4 minutos), para o suporte de 8 minutos e, por fim, para o suporte de 16
minutos. Assim, tem-se que estabelecer a variancia de teor do lote com a variancia das amostras
coletadas em intervalos de tempo cada vez maiores, incorre justamente no Erro de Extenséo.
Na pratica, amostrar em intervalos de tempo cada vez maiores pode resultar em valores de

variancia do lote menores do que os verdadeiros.

Retomando, para sanar a questdo “Por que os calculos de erro de extensao séo realizados
dobrando o intervalo de tempo?”: a variancia é o somatorio das diferengas quadraticas entre o
teor de cada amostra e a média de todas as amostras, dividido pelo nimero total de amostras
(Equacdo 4). Portanto, quando o intervalo de tempo é dobrado, o nimero de amostras total €
dividido por 2, o que justifica a presenca do multiplicador “2” na férmula da varidncia de

extensdo (Equacéo 41).

Para o célculo da variancia de extensdo, também é possivel adotar a nota¢do da Equacao
50. Na formula, o termo gammabar é o nome do algoritmo do Software GSLib que permite
calcular a variancia média para cada mudanca de suporte, fazendo a determinacdo do
variograma médio. Conforme estabelecido, “-” ¢ o intervalo de tempo de 4 minutos (menor
intervalo aplicado na prética), “b” ¢ o intervalo de tempo de 8 minutos e “B” ¢é o intervalo de

16 minutos.
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VARgxr (-, B) = 2 x gammabar(:,b) — gammabar(:,B) Equacéo 50

Onde:
VAREext(+,B): variancia de extensao para o intervalo B (que se deseja estimar o EE);
gammabar (-,b): variancia média de dispersdo com respeito ao intervalo de tempo b (b=B/2);

gammabar (-,B): varidncia média de dispersdo com respeito ao intervalo de tempo B.

Entdo, a variancia de extensao para “B” ¢ a diferenca entre duas vezes a variancia média
do suporte de menor intervalo praticado, neste exemplo 4 em 4 minutos, com respeito ao
intervalo de 8 em 8 minutos, menos a variancia média do suporte de 4 em 4 minutos com
respeito ao intervalo que se deseja estimar o EE, ou seja, 16 em 16 minutos. Ao final, ainda é
possivel gerar um grafico que ilustra o quanto a variancia de extensdo cresce a medida que o

intervalo de tempo de coleta aumenta.

3.2.PROCEDIMENTO PARA CALCULO COMPUTACIONAL DO ERRO
DE EXTENSAO

Para que o leitor aprenda em detalhes e possa reproduzir a metodologia, sera relatado o
passo a passo dos procedimentos computacionais utilizados no calculo da variancia de extenséo.
Foram utilizados os softwares GSLib com o algoritmo chamado Gammabar 2.0, AR2GeMS e,
para o grafico final, Microsoft Excel 2019. O objetivo € obter a variancia de extensdo de teores
em intervalos de amostragem de 15, 30, 45, 60, 120 e 180 minutos e seus respectivos erros com

intervalo de confianca de 99,7%.

Primeiramente, o banco de dados original tem o formato txt. e € composto por trés
colunas. A primeira, nomeada de X, diz respeito a 40 registros de tempo em minutos em que
amostras de carvao foram coletadas em uma correia transportadora, valores crescentes de 4 em
4 minutos. A segunda coluna, nomeada de y, € composta apenas pelo nimero 1, pois a correia

se trata de um modelo unidimensional. Por fim, a Gltima coluna contém o resultado das anélises
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quimicas dos teores em porcentagem de Silica nas 40 amostras. Esse conjunto de dados é o
resultado de um chamado teste variogréfico, que tera uma secéo dedicada nesse trabalho.

O banco de dados deve ser carregado no software AR2GeMS, para isso, € preciso clicar
na aba Objects, em seguida na opgédo Load Object (Figura 24). Na janela aberta, o arquivo do
banco de dados deve ser selecionado, em seguida, a op¢do point set também, para que as
informacdes sejam carregadas como pontos no espaco (Figura 25). Na proxima janela, o
arquivo precisa ser nomeado e as colunas relacionadas como variaveis x, y e z (Figura 26). Os
dados carregados tomam o arranjo espacial de uma linha, pois, novamente, trata-se de
amostragem em transportador de correia, unidimensional. Na Figura 27, é possivel observar

esse arranjo e a legenda de teores de silica.

|
& rracems ) "
File = Objects Properties Regions Distributions Data Analysis  View Scripts  Help i1 Dialog B =
Algerit New Cartesian Grid Ctrl+N
Algor MNew Masked Grid From Cartesian Grid ~ Ctrl+M Select object type |cartesian grid M
U Downscale grid cartesian grid
u masked irld
G Change Coerdinate System File preview 0
L Transform Grid Coordinates 5 A
E: Load Object Ctrl+L 3
LI X
Li Save Object ¥
si
Delete Objects 4 1 4.13
8 1 3.87
12 1 371
15 1 3.92
20 1 3.75
24 1 3.16
Figura 24: Carregando banco de dados. Figura 25: Selecdo de tipo de objeto.
Fonte: o Autor (2022). Fonte: 0 Autor (2022).
# Dialeg ? X

Pointset name |tenr_5||

Points Coordinates
Specify the columns containing the coordinates of the points

Col. # for X coordinates

Col. # for Y coordinates
Col. # for Z coordinates NA (2d) S

File Preview

Si 2
3
x

o b
-
o

Figura 26: Determinacao das varidveis por  Figura 27: Arranjo dos dados espacialmente.

coluna. Fonte: o Autor (2022).
Fonte: o Autor (2022).
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Nesse momento, € importante obter a varincia e a média dos dados através do sumario
estatistico, os valores, nesse caso, sdo respectivamente 0,6678 %?2 e 4,31%. Clicando com o
botdo direito do mouse nos dados carregados e selecionando a op¢do Histogram, € possivel

visualizar o histograma e o sumario estatistico do banco de dados (Figura 28).

0,14

0,12

0,1 —

0,04
0,02 | | |
o
T T T
2,5 3 3,5

Frequency
1

T T T T
4 4,5 5 5,5
si

Summary Statistics

Number of Data 40 Maximum T
Upper Quartie 5.07

Mean 4.3105 Median 4.13

\iariance 0.667841 Lower Quartile 3.76
Minimum 2.5

Figura 28: Histograma e sumario estatistico dos dados.

Fonte: o Autor (2022).

Dando inicio a confeccdo do variograma, tem de se clicar na aba Data Analysis e em
seguida em Variogram (Figura 29), na janela que foi aberta, deve-se selecionar o arquivo
nomeado anteriormente (Figura 30). Na proxima etapa, os parametros do variograma sao
definidos (Figura 31), assim, o nimero de lags corresponde ao nimero de amostras, 40 nesse
caso, a separacgdo do lag diz respeito ao menor intervalo de coleta, 4 minutos, e a tolerancia do
lag é a metade desse valor, 2 minutos. Ainda, existe uma Unica direcdo de busca com azimute
em 90°, devido a direcdo de fluxo da correia leste-oeste, mergulho de 0°, bandwidth de 10 e
tolerancia de 90°. Embora ndo modifique os resultados, a tolerancia poderia ter um angulo

menor por se tratar de uma busca em linha.
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B osivesi - m}
Regions Distributions | Data Analysis = View Scripts  Help @ Compute variograms from scratch
8 X | Histogram Chrl+H () Load exisiting experimental variograms
N
QQ/PP -plot
Choose grid and properties
Scatter-plot Grid Name
Data Analysis Toolkit (beta) Ctrl+E % teor_si ~
Variog ram Head Property
e g
Tail Property
P g
Figura 29: Ferramenta de VVariograma. Figura 30: Carregamento dos dados para

Fonte: o Autor (2022). variograma.

Fonte: o Autor (2022).

Load Parameters. .. Save

tol
Namber ofags .
Log separaton o
Lag tolerance separation

Directions

. Angiles are in degrees.
Number of directions EI bandwidth  Use 3 tolerance fol > 90 o indicate an omni-dlrect

tol™, '\
o

azimuth dip tolerance  bandwidth ~ measuretype  head indic. cutofl  tail indi

190 0 o 1 (variogem v

Figura 31: Parametros VVariograma.

Fonte: o Autor (2022).

Ap0s a geracdo do variograma, cada ponto apresentara um numero de pares de amostras

encontrados e

é preciso modelar uma funcdo que se adeque aos resultados da busca. Assim,

distribuimos a variancia inicial dos teores com uma contribui¢do arredondada de 0,66 para 0

Sill e 0,008 para o efeito pepita. Normalmente, quando a escala do grafico permite, é tracada

uma linha entre os trés primeiros agrupamentos de pares do variograma e o efeito pepita é

considerado onde ela interceptar o eixo das variancias. Dando continuidade, seleciona-se o

modelo que mais se aproxima ao agrupamento dos pares, seus ranges maximo, minimo e

angulo, nesse caso, modelo de uma estrutura esférica, 40 minutos, 20 minutos e 90°
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respectivamente (Figura 32). N&o foi realizado modelamento na direcdo norte por ndo haver
amostras, o alcance avaliado é apenas para a direcao leste.

plot T variogram - Omni-directional o Variogram Hodel
plot 1: variogram - Omni-directional
z ® 3 Nb. of Structures
1,2 - -
x % Structure 1
%
¥ % Sil (Contrbution)
1
% p¥y Type |Spherical
& Rangs
0,8 ¥ % fLm 1 i
" * — =
0,6 -|
[ | 0 [ Reset
® &
* % andles 30 e 13
04 #*
% kog¥
® ® ® N
0,2 »
; %y
o
T T T T
0 50 100 150
o,

Figura 32: Modelamento da fun¢éo variograma.

Fonte: o Autor (2021).

A préxima etapa é a utilizacdo do algoritmo Gammabar. Ao abri-lo, o usuario é
questionado sobre o arquivo de parametros que deseja utilizar, basta pressionar o botdo Enter
do teclado para criar um novo arquivo de pardmetros na pasta onde estd o arquivo executavel
(Figura 33). O arquivo deve ser preenchido conforme os parametros do modelamento. Nesse
caso, como existe apenas uma estrutura no variograma, as Gltimas duas linhas do arquivo serdo

excluidas.

Como o primeiro intervalo de tempo que se deseja descobrir a variancia de extensao é
15 minutos, o primeiro dado referente ao tamanho do bloco em x é a metade disso, 7,5 minutos,
y e z permanecem zero. A discretizacdo é estabelecida como 1000 em x para que haja a
convergéncia dos dados, y e z permanecem zero. Uma vez o arquivo preenchido, o Prompt de
comando do sistema operacional deve ser aberto com o diretorio correto carregado, é necessario
0 conhecimento do caminho do diretorio em que o arquivo de execu¢do Gammabar e 0 arquivo
de parametros se encontram. Digitando o comando gammabar.exe e pressionando Enter duas
vezes, 0 algoritmo calculara a variancia para o intervalo de 7,5 minutos, 0,069652 neste caso
(Figura 34).
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Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda
Parameters for GAMMABAR

......................

START OF PARAMETERS:
7.5 0.0 0.0
1000 0 %]

-X,Y,Z size of block
-X,Y,Z discretization

1 ©.008 -nst, nugget effect
1 0.66 90.0 0.0 0.0 - it,cc,angl,ang2,ang3
40 20 0.0 - a_hmax, a_hmin, a_vert

1 0.4 0.0 0.0 0.0

30000.0 6000.0 50.0

- it,cc,angl,ang2,ang3|

- a_hmax, a_hmin, a_vertjd Deletada

Figura 33: Arquivo de parametros
Gammabar.
Fonte: o Autor (2021).
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B Prompt de Comando

Stop - Program terminated.

to use?
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e 2}

©.000000E+00
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OOE+00
+00

Figura 34: Resultado da variancia do EE
para 7,5 min.

Fonte: o Autor (2021).

E necessaria a repeticdo do procedimento de calculo da variancia para cada intervalo de

tempo que se deseja descobrir a variancia de extenséo e para o intervalo referente a sua metade.

Para isso, basta alterar o primeiro valor do arquivo de pardmetros e executar o algoritmo

novamente. Uma vez obtidos todos os dados, é preciso aplicar a Equacdo 50, a variancia de

extensdo do intervalo desejado € duas vezes a variancia da metade do intervalo desejado em

relacdo ao menor intervalo de coleta menos a variancia do intervalo desejado em relacdo ao

menor intervalo de coleta. Ainda, a fim de se obterem resultados dos erros com intervalo de

confianca de 99,7%, retira-se a raiz da solucdo da equacao e multiplica-se por 3 (trés desvios

padrdes).

Na Tabela 7, estdo os resultados dos erros de extensdo em termos de variancia e desvio

absoluto em percentagem para um intervalo de confianca de 99,7%.

Tabela 7: Resultados do exemplo do célculo computacional do erro da variancia de extenséo.

T(min) o*(-,T) T/2=t (min) o> (,t) Var extensio (- T) EEXrtz%Sd;O Teor min Teor max
15 0,1300 7,5 0,0697 0,00932 0,2896 4,020 4,600
30 0,2416 15 0,1300 0,01838 0,4067 3,903 4,717
45  0,3322 22,5 0,1878 0,04336 0,6247 3,685 4,935
60  0,3959 30 0,2416 0,08728 0,8863 3,424 5,196
120 0,5185 60 0,3959 0,27334 1,5685 2,742 5,878
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180 0,5629 90 0,4726 0,38226 1,8548 2,455 6,165
Fonte: o Autor (2022).

Como é possivel perceber analisando o Gréafico 12, quanto menor for o tempo de coleta
entre os incrementos que formardo uma amostra, menor sera a variancia de extensdo, ou seja,
menor serd o erro associado ao estender o valor de uma Unica amostra ao intervalo do lote que
ela representa. Exemplo disso é o aumento da variancia de extensdo em mais de 300% quando

o intervalo de coleta aumenta de 60 para 120 minutos.

Variidncia de extesao x intervalo de coleta
0.45000

0,40000 038226
0.35000
0.30000
0,25000

0.20000

Varidncia de Extensio

0.15000

0,10000

0,05000

0,00932 001838

0.00000
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Intervalo de Coleta

Grafico 12: Exemplo variancia de extenséo x intervalo de coleta.

Fonte: o Autor (2021).

3.3.TESTE VARIOGRAFICO

O teste variografico tem por finalidade definir os erros de extensdo cometidos durante a
amostragem do transportador de correia na usina para diferentes intervalos de tempo (maiores
do que o ja praticado na coleta regularmente). O objetivo é apontar se a variancia em torno da
média das amostras coletadas no intervalo de tempo atual é condizente com os objetivos, tais
como de reconciliagcdo. No caso de um projeto de amostragem, esse teste pode ajudar a definir
os intervalos de coleta, dimensionar amostradores e ainda orientar a equipe quanto aos
aumentos dos erros em funcdo de maiores intervalos de coleta. Partindo do principio que todo

o material é representado com relagdo a média e a variancia do parametro estudado, antes
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mesmo de nos preocuparmos com a variancia, é preciso estimar o erro com relagdo a média.
Ou seja, de acordo com a Teoria de Gy, sO passamos ao calculo da variancia a partir do

momento em que nos certificamos de que o viés foi eliminado.

Assim, de fato, apds um teste variograficos, existem etapas de amostragem que visam a
determinacdo do viés. As variancias, isto é, as incertezas em torno da média que repercutem
nas questdes de reconciliagdo, assim como nas de controle de processo, serdo tratadas em um
segundo momento. Dessa forma, as diferencas com relacdo a media costumam ser maiores
tratando-se de planejamento a curto prazo: semana a semana, més a més. A medida que a escala
de tempo aumenta, planejamento a médio e longo prazo, as massas totais coletadas e analisadas
aumentam (proporcionalmente ao nimero de incrementos), o que faz com que as diferencas de
média figuem menores. Em outros termos, as massas dos incrementos se aproximam, ainda que

minimamente, da massa do lote original.

Normalmente, as médias dos teores dos materiais lavrados em um determinado periodo
de tempo sdo comparadas, ou seja, a estimativa da média advinda do planejamento de lavra
(amostras de perfuracdo, por exemplo) € comparada com as amostras coletadas na usina. Um
dos primeiros fatores limitantes neste método de comparacéo se trata das diferencgas de suporte
amostral. Tanto quanto o método, as massas e a granulometria dos materiais coletados na mina
sdo diferentes das pertencentes aos materiais coletados na usina. Em especial, a relacdo massa
da amostra, quando comparada a massa do lote verdadeiro, é muito diferente na mina e na usina.
O modo de preparo das amostras também difere muito. Por exemplo, na usina, diferente da
frente de lavra, as amostras coletadas durante um turno ainda podem ser compositadas, o que

significa que o numero de incrementos tem grande impacto sobre a variancia das amostras.

Como ilustragdo, € importante analisar os métodos de coleta de amostras na mina, que
pode ser feito através de p6 de perfuratriz, de testemunhos (cortados ao meio ou a um quarto)
ou a partir de trincheiras ou canaletas. A chance de ferir a chamada Lei da Equiprobabilidade
e, portanto, causar vies é grande no caso do po de perfuratriz, porque pode ocorrer perda de
material, segregacdo e agrupamento das particulas. Mesmo equipamentos que coletam o
material durante a perfuracdo e fagam o quarteamento automaticamente (em uma bandeja
radial) sdo questionaveis do ponto de vista de viés e de variancia do erro fundamental. Isto
ocorre porque ndo ha uma reducdo granulométrica e mistura prévias antes do quarteamento e
pela perda de finos no processo de perfuracdo. Como visto anteriormente, isso pode ser téo
problematico quanto realizar coletas de um material fragmentado caminhando sobre uma pilha

utilizando uma pa. No caso de testemunhos, novamente, dada a irregularidade do cilindro,
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heterogeneidade do minério e problemas de recuperacdo, podem ocorrer desvios maiores.
Assim, a probabilidade de vieses e problemas de reprodutibilidade podem ser grandes, porém,

sdo frequentemente ignorados.

AplGs essa preocupagdo primordial com o viés, a atengdo é voltada para a
representatividade da variancia do material amostrado. De novo, ai surgirdo questdes relativas
as diferencas de suporte, as quais estdo relacionadas ao efeito de escala com respeito a
heterogeneidade. Quando alterado o tamanho do bloco para as estimativas do teor, ou a
distancia entre os furos na bancada, ou os intervalos de tempo de coleta no transportador de
correia, é alterando também o suporte amostral, e, consequentemente, mudado o valor da
variancia, sua representacdo na variancia intrinseca do lote verdadeiro e nos erros. Se fosse
possivel analisar todo o material da bancada ou o lote que passa em um turno/dia na correia
(lotes verdadeiros), seria possivel acessar o valor de média e variancia real da populacdo que se
quer representar. Entretanto, isso é operacionalmente impossivel de ser realizado, assim, é
natural que as variancias medidas sempre sejam fortemente dependentes do suporte amostral.
Parte dessa variancia diz respeito a variancia real do material e a outra parte pode ser um

“inchac¢o” em funcao dos erros cometidos.

O teste variografico tradicional em correia, geralmente, procura empregar 0 menor
intervalo de tempo de coleta possivel, em torno de 2 em 2 minutos a 4 em 4 minutos, durante
um tempo total de coleta de duas a quatro horas. De forma resumida, este teste ja foi descrito
no Item 3.1, onde foi apresentada a dedugdo da férmula do Erro de Extensdo. Este teste €
aconselhado, por exemplo, para fins de reconciliacdo através de prognosticacdo para
modificagdes em metodologias e processos . O teste em si tem algumas implicacdes importantes
sobre as estimativas das incertezas que a maioria das pessoas desconhece, como sua aplicacédo
para obtencdo do erro de extensdo. O seu planejamento e os seus resultados dependem da forma
como as amostras sao coletadas na mina e na usina, bem como se ha uma pilha de blendagem.
Simulagdes geoestatisticas podem ser utilizadas para reproduzir a variabilidade de teores em
pilhas e processos de amostragem de fluxo continuo, sendo possivel emular testes variograficos
(Marques, 2013).

Nota-se que ha possibilidade de aplicar testes variograficos no ROM, no concentrado ou
no rejeito. Isso dependerd do top size do material amostrado, da existéncia ou ndo de
amostradores automaticos, da logistica ou suporte por parte da empresa no que tange a coleta,
transporte, preparagdo e anélise das amostras. A coleta visando & medida do teor do ROM deve

ser efetuada nos locais onde a granulometria for menor, no Gltimo estagio de britagem ou apds
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a moagem por exemplo. Entretanto, a amostragem pds moagem pode ser mais complexa em
funcdo do material estar em forma de polpa, oferecendo especial dificuldade para garantia da

representatividade na etapa de tomada das amostras.

Ainda, quanto a problemética da granulometria, coletas em determinados pontos do
circuito, como na alimentagdo de um moinho semiautégeno ou de um britador (onde os
tamanhos sdo maiores), ndo contam com metodologias de razoavel confiabilidade ou
equipamentos adequados para fazé-las. Existem alguns guias empiricos pouco detalhados,
como o descrito no livro de Napier-Munn & Morrell & Morrison (1996), porém, quando a
representatividade com respeito ao lote verdadeiro de algumas das metodologias de tomadas de
amostras descritas nesses trabalhos é analisada, é verificado facilmente que néo é atingido o
nivel de representatividade adequado. Historicamente, muito trabalho e tempo foram dedicados
a esse tipo de amostragem (visando a granulometria de cabeca), pois ela auxilia a verificar o
dimensionamento e as varidveis operacionais dos equipamentos de cominuigdo, assim como 0s

efeitos disso sobre o processo de liberagdo e, por consequéncia, de recuperacdo metallrgica.

Dessa maneira, embora seja necessario proceder com testes variograficos para
dimensionar ou adequar amostradores automaticos e evidenciar os efeitos negativos da
amostragem mal conduzida, na prética, existem muitas dificuldades ligadas: (1) ao desafio
tecnoldgico para coleta de material ROM, (2) a falta de guias completos na literatura e (3) a

aceitacdo da sua importancia por parte da industria.

3.3.1. Teste Variografico Personalizado

A elaboragédo de um teste variografico depende de diversas questfes, como o objetivo
do teste, tipo de minério, heterogeneidade do material, etapa onde ocorrera a coleta, entre
outros. Cada situacdo demanda um estudo aprofundado e um teste personalizado para que 0s
melhores resultados sejam obtidos. Um teste que objetiva verificar as imprecisdes cometidas
em “amostragem” de pilhas (a qual ¢ proibida pela teoria de Gy, mas ainda de comum pratica)

pode ser elaborado conforme sera descrito na sequéncia.

Em testes desse tipo, as maiores incertezas residem na amostragem dos elementos ou
componentes menores, por isso, escolhem-se dois parametros como referéncia: um elemento

ou fase mineral abundante e um elemento menor ou contaminante. Geralmente, a empresa
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mineradora, em algum momento, tende a fazer amostragem em pilhas por razdo de
armazenagem do minério, presenca de pilhas pulméo, blendagem ou transporte por vagdes de
trem, caminhdes ou navios. Por conseguinte, infelizmente, a empresa cliente ou compradora
costuma fazer o mesmo tipo de pratica ndo indicada. Para a transacdo, ambas entram em um
acordo (contrato) sobre o valor minimo ou médio do elemento de interesse e sobre o valor
maximo dos contaminantes. Desconsiderando as melhores préticas, ignoram o que seja um teste
variografico ou erro de extensdo. Assim, € comum encontrar divergéncias vindo de ambas as

partes que levam a multas contratuais e até mesmo a processos judiciais.

Aqui, para que a compreensdo seja facilitada, é proposto um exemplo semelhante ao
estudo de caso que sera apresentado ainda neste trabalho, no Capitulo 5. Nesse exemplo, no
cliente, o procedimento de amostragem é realizado em pilhas, o material recebido da
mineradora é basculado pelos caminh@es (de 15t), uma a duas pilhas por vez, em um patio
especifico. Apds 20 caminhGes, estas sofrem uma mistura e divisdo por retroescavadeira em
pilhas de 30t, em cada pilha sdo retirados 30 incrementos de 0,5 kg com pa e, apds completar
300 kg, acontece uma divisdo no “estilo cone ¢ cruzeta” resultando em pilhas cada vez menores:
de 300 kg até cerca de 5 kg. Ao final, uma das quatro fatias é selecionada com uma pa,
consistindo na amostra. A cada vinte amostras, retira-se a outra fatia como duplicata. Esse

processo provoca claramente uma impreciséo.

30 incrementos de 0,5 kg

Lote primario
300t Lote
intermediario

30t

Amostra a
15 ke

Selecionada
al =~5kg Quarteamento cone cruzeta em 3 etapas

Apds 20 caminhdes

A ——
' 300 kg

A cada 20 amostras, 300 kg —» 75kg —» ~19kg —» ~5Skg

duplicata a2

Figura 35: Esquema representando a amostragem praticada em pilhar no cliente.

Fonte: o Autor (2022).
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Assim, um teste variogréfico customizado pode ser realizado escolhendo-se
primeiramente trés pilhas, denominadas de Lotes, de aproximadamente 100 toneladas cada. As
pilhas alimentardo, uma de cada vez, um silo. O material do silo sera descarregado numa correia
transportadora a uma taxa aproximada de 30 t/h. Neste caso, ndo havendo amostrador
automatizado, a correia transportadora deve ser parada e todo o material coletado por um

gabarito.

O gabarito é formado por duas placas metalicas para delimitar cerca de 2 metros de uma
pequena correia com 40 cm de largura. Sugere-se que o material coletado entre as placas
corresponda a cerca de 10 kg por tomada (base Umida). O tempo de parada pode ser da ordem
de 30 em 30 minutos para coletar amostras com o gabarito. Dentro deste procedimento, devem
ser coletadas amostras em duplicatas (aconselha-se 25% de taxa de insercao, cinco vezes maior
do que o teste convencional), além de brancos (material semelhante ao minério e sem o
elemento menor analisado) e padrdes (material de teores conhecidos) inseridos durante a
preparacdo das amostras (Abzalov, 2016). Estas amostras devem ser cuidadosamente
embaladas em separado e levadas ao laboratério para homogeneizacdo. Apds esta etapa, as
amostras devem ser peneiradas em malha igual a APF (abertura de posicdo fechada) do
britador. O retido deve ser britado no menor tamanho possivel. Apds realizar a homogeneizagédo
e/ou quarteamento no equipamento Jones ou divisor rotativo, a aliquota final deve possuir

massa adequada para a analise em laboratério de acordo com o tipo de minério.

Calcula-se 0 niUmero de amostras que serdo coletadas para representar o lote primario de
300t do cliente, ou seja, aproximadamente 20 amostras de 10 kg cada no total. Ainda, se
recomenda a tomada de 10 amostras chamadas de “sequenciais” (simulam a condicao de tempo

de coleta “zero” minutos) a cada 2 tomadas, totalizando relacéo de 300kg de 300t.

Este teste leva cerca de sete dias para ser realizado no que tange a coleta das amostras.
Geralmente, sdo necessarios cerca de 30 dias para preparar e analisar todas as amostras e mais
30 dias para confirmar os resultados, repetindo o processo de preparacao e analise das amostras

desde o principio. O esquema simplificado do teste pode ser observado na Figura 36.
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3

Silo
Lote primario

Encaminhamento
a0 laboratorio.

Gabarito Tomadas a cada 30 minutos.
amostrador

| l 20 amostras +
10 sequenciais (t=0)

Homogeneizagdo

Separacdo e identificaco. Peneiramento
Malha igual ao APF do britador

i i _

Retido
Passante
25% de insergao de duplicatas x
ali i Analise de -
(1 analise de duplicata a cada teores Quarteamento Homogeneizacdo

4 amostras). *redugdo de massa até aliquota *deste ponto, sugerida repeticdo

adequada para andlise de teor para confirmacao dos resultados.
conforme tipo de minério.

Figura 36: Fluxograma do teste variograficos personalizado.

Fonte: o Autor (2022).
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4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Uma vez apresentada a variancia de extensdo e a maneira com que os dados podem ser
adquiridos de forma personalizada para estima-la (teste variografico), é necessario debater
como esse erro deve ser agregado ao modelo discreto proposto por Gy. Dessa forma, neste
capitulo, serdo debatidas as questdes a respeito da importancia e das problematicas que
envolvem a tentativa de unido entre os modelos continuo e discreto na amostragem mineral,

para isso, serdo utilizados exemplos tedricos com variadas hipdteses.

4.1.RELACAO ENTRE MODELO DISCRETO E CONTINUO

Considerando todos os tipos de erros de amostragem de Gy, segregacao e agrupamento,
de selecdo, erros de materializacéo e o erro fundamental, segundo a sua teoria, somente o erro
fundamental poderia ser calculado diretamente, e sendo possivel apenas quando minimizado o
viés. No entanto, se ndo ha forma de acessar estes erros por calculos ou testes, também néo
existe certeza se o valor do erro fundamental, ou mesmo dos erros de precisdo da amostragem,
estdo corretos. Conforme é visto na Figura 37, estes erros vao se somando e resultam no erro
global da estimativa. A problematica é que, durante a preparacdo, ndo somente na tomada
primaria, ocorrem erros de selecdo, de segregacdo e de agrupamento, pois ndo existem misturas
perfeitas nem divisdes perfeitas, principalmente no caso de minérios. Por isso, muitas vezes, a
férmula do erro fundamental de Gy é questionada, tal como no artigo Geelhoed (2011) que

afirma que ela ndo é acurada.
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1° Estagio
TSE= SE{+PE,

2° Estagio
»
TSE,= SE,+PE,

N°- Estagio
=
TSEy= SE\+PEy

Etapas de
Amostragem

Etapas de
Preparagao

Lote e amostras
consecutivas

Lote original

Teor = aL

!

12- Etapa da amostragem
-Selegdo de incrementos
-Divisdo

Erro gerado: SE,

13- Etapa da preparacgio
-Retine Inc., cominui
-Empacota, etc

Erro gerado: PE,

-—

Amostra primaria
preparada

Teor = a8,

!

22 Etapa da amostragem

Erro gerado: SE,

22 Etapa da preparacgdo
Erro gerado: PE,

Amostra secundaria
preparada

Teor = a8,

!

N2 Etapa da amostragem

Erro gerado: SEy

N2- Etapa da preparacgéo

Erro gerado: PEy

"

Amostra analitica
preparada

Teor = aSy

v

Andlise quimica
—

Erro gerado: TAE

Resultado analitico
afetado pelo erro GEE

Teor = aR

Figura 37: Somatorio de erros em relagéo a estimativa de teor na preparagdo de uma amostra.

Fonte: modificada, Pitard (1993).

De fato, é valido observar com cuidado a férmula de Gy para a variancia do erro

fundamental novamente, agora, tanto seu formato original (Equacdo 31) quanto o calibrado.

Quando, no protocolo, ndo ha redugdo de massa, calcula-se a variancia apenas para fins
gréficos, conforme a Equacdo 51 (Minnitt et. al., 2007). A partir desta, pode ser deduzida a

Equacédo 52. Depois, sédo realizadas simplificagcdes pertinentes (Equacdo 53). Na Equacéo 54,

tomamos o como 3-b. A Equagdo 55 retorna com o termo K, substituido na formula. Assim, a

Equacdo 56 € o rearranjo dos termos para calibracdo, a aplicagcdo do algoritmo natural resulta,

por fim, na equacdo de Gy capaz de ser calibrada com testes de heterogeneidade (Equacdo 57).

Porém, a calibracdo so é possivel através da obtencéo dos parametros K e o do mineério, obtidos

por meio do resultado de testes heterogeneidade com massas quase Sempre pouco

representativas frente ao lote.
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1

2 a ~
s =(—>.K.d Equacéo 51
(FE) Mg N quag

c.f.g. (g—:,)b d3

st = Equagcéo 52
(FE) M
b 4(3-b)
9 c.f.g.dl’.dy )
s = Equacéo 53
(FE) M
(B-a) ga
2 c.f.g.dl dy i
S(FE) = Equacdo 54
(FE) MS G
s( Ky Equagéo 55
= uacgao
S%FE)' Ms = Kdy Equacdo 56
Ln(srg) Ms) = a.Ln(dy) + Ln(K) Equagao 57
Onde:
K: c.f.g.d

Uma das limitacbes mais importantes da formula de Gy, calibrada ou ndo, quando
considerada a reducdo de massa da amostra em relacéo ao lote, € que, quando M. > 10 Ms, 0
termo “1/M_” € tdo pequeno que se torna insignificante. Quando taxas de redu¢des de massa
grandes sdo aplicadas, a variancia do erro fundamental se torna grande. Sera demonstrado, no
Capitulo 4, através de alguns exemplos quali e quantitativos, as consequéncias dessa limitacao.
De qualquer forma, esclarecendo, é muito dificil, quase impraticavel, calcular a variancia do
erro fundamental pela formula de Gy de modo a obter a representatividade de um saco de
amostras com alguns quilos diante de toda a massa de uma bancada. Esta formula é adequada
para desenhos de protocolo amostral apenas de preparacdo da amostra em laboratorio, a qual
denominamos de lote zero dimensional. N&o é possivel estabelecer uma relacéo entre este lote
e o lote verdadeiro tridimensional que se quer representar (uma bancada, um deposito, 0 ROM
gue alimenta a usina), ou seja, entre as suas massas. De fato, ndo existe como calcular a

correlacdo ou determinar continuidades por meio da férmula do erro fundamental de Gy no
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modelo discreto mostrado na Figura 38. Por outro lado, por meio da Geoestatistica (variografia)
é possivel estimar os erros relacionados a amostragem e o “inchago” do efeito pepita, uma vez

que as amostras estariam correlacionadas no espaco e no tempo.

Ainda, na formula de Gy ndo calibrada, além do valor do erro poder ser bastante
enviesado por tratar-se de constantes tabeladas e/ou calculadas, existe a limitacdo da obrigagéo
do uso do teor do mineral na equacao original, e ndo do elemento quimico. No caso do carvéo,
por exemplo, mede-se o teor de cinzas, as quais representam o conjunto de 6xidos gerados na
combustdo a partir dos minerais. Estes minerais podem ser argilas, quartzo, carbonato, dentre
outros. E praticamente impossivel realizar uma estequiometria para uso na formula de Gy.
Problemas dessa natureza também ocorrem com os elementos contaminantes na maioria dos
minérios, por exemplo: 0 magnésio, no minério de ferro, pode aparecer em mais de 3 tipos de
minerais e, inclusive, substituindo outro ion em qualquer outro mineral mais abundante, dando
a uma estequiometria elevado grau de complexidade. Ja os testes de heterogeneidade permitem
calibrar as constantes com base no teor do elemento quimico. No Capitulo 4, assim como no
Capitulo 5, serdo apresentados exemplos praticos dessas limitacdes e seus impactos. O Capitulo
5 constitui-se de um estudo de caso, ou seja, um trabalho de aplicagéo da teoria de Gy e, em

especial, do modelo continuo para demonstracdo da sua importancia.

Testes de heterogeneidade, ou mesmo testes variograficos, deveriam ser realizados
rotineiramente, porém o mais comum € que nao sejam executados pela empresa ou nem mesmo
conhecidos. Uma desvantagem ou limitacdo desses testes consta no fato de que ainda dizem
respeito a uma massa muito pequena diante do depdsito todo e, portanto, pode ser questionada
a sua validade em relacdo ao ciclo de vida da mina. Por exemplo, um teste de heterogeneidade
geralmente usa cerca de 500 kg (Chieregati, 2008), (Frangois-Bongarcon, 2002). Em um teste
variografico, mesmo que executado por quatro horas, as massas ainda serdo pequenas com

relacdo a todo o depdsito.

Observando com cuidado a Figura 38, com respeito ao modelo discreto, nota-se que o
erro devido a pequenas varia¢fes na heterogeneidade de curto alcance significa mudancas na
heterogeneidade de constituicdo do minério em intervalos muito pequenos (espaciais ou
temporais). Tal como visto anteriormente no protocolo de preparacgdo de testemunho, dividir o
testemunho na metade ou em ¥ é algo disparatado, visto que nenhum testemunho tem
geometria regular ou perfeita. Ao fazer isso, para a maior parte das amostras de um deposito,
se estd incorrendo também em um erro de selecdo continua para heterogeneidade de curto

alcance, como pode ser visto no modelo continuo.
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MODELO DISCRETO MODELO CONTINUO
Heterogeneidade de constituicédo - CH | Erro devido a pequenas variagses na
Erro fundamental - FE heterogeneidade de longo alcance -
CE2

Heterogeneidade de distribui¢éo - DH - .
Erro devido a pequenas variagdes na

Erro de segregacgao e grupamento - heterogeneidade periddica - CE3
G$E l
¥
Erro devido a pequenas variagdes na [« ] Erro de selegdo continua
heterogeneidade de curto alcance - CE1 — CE

| Erro de delimitagio do incremento - IDE | | Erro de contaminacao |

| Erro de extragdo do incremento - |IEE | | Erro de alteracédo |

l

Erro de materializacdo do incremento -

ME
l Erro de perda
r r r

| Estagio da amostragem I' | Estagio da preparagéo |
11 lz 1N | 11 1 2 lN

| Erro da amostragem - SEy

| Erro humano |

| Erro total da preparacéo - IPEy, |

I

| Erro analitico - AE }—l | Erro total da amostragem - TSEy |

| Erro global da estimativa - GEE |

Figura 38: Esquema entre os erros de amostragem dos modelos discreto e continuo.

Fonte: modificada, Pitard (1993).

O fato de também haver ou ndo uma blendagem (tal qual sua qualidade) interfere nos
erros de longo alcance periédicos (CE3). Por exemplo, quando ndo ha blendagem, o material
pode segregar de tal modo que, em um turno, predominam teores baixos e elevados no outro,
afetando sobremaneira as operacOes de concentracdo. Frequéncias de coleta sobre a correia
transportadora devem acompanhar as mudangas de massa ao longo da correia, as mudangas de
massa dos lotes verdadeiros, bem como a mudanca nas heterogeneidades de constituicao (CE2).
Ambos tipos de erros CE3 e CE2 levardo a um erro de selecéo continua (CE), incluindo erros
de viés, de precisao e de determinacédo da heterogeneidade intrinseca do lote. Recorda-se que 0
minério é constituido por fragmentos de diferentes formas, tamanhos, densidades e teores.
Quando comparados fragmento contra fragmento, € visualizada a heterogeneidade do minério.

Por exemplo, o responsavel pela amostragem, seguindo o protocolo, realiza o quarteamento da
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amostra através de um equipamento “cone e cruzeta”. Disto, resultam 4 “fatias”, das quais ele
escolhera duas diagonalmente opostas, como um par de duplicatas a ser analisado. Ao verificar
que sdo muito diferentes os teores, ele podera ter a impressdo de que a mistura anterior ao
quarteamento ndo foi adequada, ou, o tamanho do material e a massa da amostra também nao
estdo adequados. Assim, ele decide pegar sempre as quatro porcdes e descobre que ha uma
grande diferenca de teores entre elas. Nessa situacao, é possivel concluir que esse minério é
bastante heterogéneo e que, ao aumentar 0 nimero de incrementos, a variancia ndo diminuiu,
mas aumentou. Novamente, parte dessa variancia € da heterogeneidade intrinseca do minério,
e parte dela dos erros de amostragem cometidos, 0s quais possuem a tendéncia de aumentar na

proporcao em que 0 material é mais heterogéneo.

Em realidade, discute-se aqui uma questdo que perpassa a mudanca de suporte. Na usina,
a titulo de exemplo, também é comum executar um teste chamado de alta frequéncia. Este
consiste em aumentar o nimero de incrementos coletados e comparar as médias deste teste com
os procedimentos de rotina (onde o nimero de incrementos € bem menor). Sendo as médias
muito diferentes nos resultados, ha a inclinacdo natural para a conclusdo de que a media que
mais se aproxima da média do lote verdadeiro é aquela que possui maior nimero de
incrementos, fato que ndo é necessariamente verdadeiro. 1sso ocorre pois 0 somatorio total das
massas das amostras ainda assim sera menor que a massa do lote verdadeiro. O calculo dessa
média e dessa variancia ndao tem relacdo com o erro de extensdo pois ndo fazem uso da

variografia.

Para que as explanacGes anteriores fiquem expostas de maneira clara, na Figura 39
foram esquematizadas (graficadas em azul) as distribuicdes dos resultados de 4 distintas rotinas
de amostragem do teor de um lote L de média e distribuicao verdadeiras conhecidas (graficadas
em verde). Cada situacdo oferece uma distribuicdo de dados diferente como resultado. A
primeira diz respeito a uma amostragem ideal, enquanto as outras trés amostragens Sao
problematicas, por motivos de erros de amostragem de Gy ou quantidade maéssica de
incrementos insuficiente, tornando suas variancias diferentes da do lote original e contribuindo
na geracdo de erros. E sabido que, na préatica, a média e a variancia do lote quase nunca s&o
conhecidas, a esquematizacdo apenas sugere que resultados de amostragens enviesadas e/ou
mal conduzidas podem induzir a erros de interpretagdo. Os graficos de pizza completos
representam a IH_ (Heterogeneidade Intrinseca do Lote) verdadeira (verde) e as calculadas

(azuis).

Seguem as 4 descri¢cbes comentadas:
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a. Variancia e média da amostragem aproximadamente iguais as do lote
(amostragem ideal): nesse caso, 0 somatorio das massas dos incrementos
se aproxima da massa do lote (massa do lote pequena), as taxas de reducdes
estdo entre 1 para 2 e 1 para 5 e existe 0 seguimento de todas as regras de
Gy: mistura, quarteamento e top size adequados (controle facilitado pelas
massas pequenas). Ainda, a tomada da amostra é feita sem ferir a Lei da
Equiprobabilidade, preferencialmente, no caso de ROM, ap6s o ultimo
estdgio da britagem. RESULTADO: a media das amostras €&
aproximadamente a média do lote (XL = Xa), ou seja, sem vieses. Ainda, a
aliquota da variancia que diz respeito ao erro de amostragem é minimizada,
ou seja, quando subtraida a variancia do erro (duplicatas) da variancia das
amostras, o resultado é aproximadamente o IH. verdadeiro (6 = 6%).

b. Variancia da amostragem maior que a do lote e médias diferentes:
amostragem incorreta, ha um alargamento na distribuicdo da amostragem
(6% < ¢%), erros de amostragem incham a varidncia e “camuflam” o
verdadeiro valor de IHL (parecendo menor). A média das amostras € maior
que a média do lote (XL % Xb), Ocorre Viés.

c. Variancia da amostragem muito maior que a do lote e médias
aproximadas: amostragem incorreta, ha um grande alargamento na
distribuicdo da amostragem (c?. << o%), erros de amostragem incham a
variancia e “camuflam” o verdadeiro valor de IH., tornando-o, de forma
aparente, significativamente menor que o verdadeiro. Os resultados com
médias aproximadas entre amostras e lote podem levar a crer no sucesso do
protocolo amostral (XL = Xc).

d. Variancia da amostragem menor que a do lote e médias muito
diferentes: amostragem incorreta, ha uma subestimativa da variancia real do
lote (6% > o%), levando a crer que, subtraindo a variancia do erro da
variancia das amostras novamente, a heterogeneidade intrinseca do material

€ muito pequena. Nesse caso, 0 Viés superestima a média real do lote.
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Figura 39: Distribuicdes de resultados de diferentes amostragens frente a um lote.

Fonte: o Autor (2022).

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertagdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.

101



102

Por fim, é importante ressaltar outro aspecto notado com estreita ligagdo com os erros
da teoria da amostragem. Os resultados das analises quimicas de um material proveniente
diretamente do ROM, que passa por uma britagem de boa qualidade e posteriormente por uma
blendagem também de qualidade, ndo sofrem significativas alteraces com a variacdo do
namero de tomadas de incrementos, os resultados das analises de cada incremento sdo muito
semelhantes nessa situacdo. O fenémeno é observado por conta da mistura e divisdo eficazes
que o minério sofreu, elas diminuem valor de DH. ao seu minimo, proximo da nulidade, e
tornam a relacdo massa da amostra diante da massa do lote um pardmetro mais determinante

no QAQC que a propria diferenca entre os pares de duplicatas.

A fim de ilustrar esse fendmeno e a importancia da mistura e quarteamento, em especial
na amostragem de ROM, retoma-se o exemplo anterior. Considerando uma amostragem de um
material heterogéneo, mas com britagem e homogeneizagdo eficientes, em correia pos britagem,
com mistura das amostras em lona e, na Gltima etapa do protocolo amostral, com quarteamento
por “cone cruzeta”, chamado de “A” na Figura 40. Esse método de mistura e quarteamento ndo
é preciso e oferece outras desvantagens além da falta de automaticidade. Pois, quando
comparado com o divisor de rifles (Jones) e com divisor rotatorio, logo se verifica que o nimero
de incrementos deste Ultimo sera maior, e assim, tendo sido feita uma boa mistura, a precisao
também. Pois, no Jones simples, existe apenas a possibilidade de obtencdo de 2 incrementos (2
bandejas) ao fim da preparacdo e, em um divisor rotativo de 6 cacambas, considerando a mesma
massa de amostra, ao final, ao inves de 2 incrementos, é possivel obter 6. Ja o “quarteamento
de pilha por cruzeta” oferece 2 fatias diagonalmente opostas, ainda assim, no exemplo, se
analisadas as quatro fatias (amostra esgotada em laboratério), e constatada a variancia maior do
gue com apenas 2, esta variancia ndo € inchada devido aos erros qualitativos, mas por que a
heterogeneidade intrinseca da amostra foi acessada, pois a blendagem era efetiva.

Analogamente, 0 mesmo ocorre caso analisadas as 6 amostras do divisor rotativo.

Além disso, outra situacdo hipotética relevante na compreensdo do fenémeno serd
descrita, sendo o caso extremo oposto do anterior, chamado “B”, considerando uma pilha
segregada como um lote que se quer amostrar, podendo ser de estoque, pulmao, alimentacéo de
ROM “online” (sem blendagem) ou como material estocado em silos. De inicio, a decisdo para
o local da tomada da amostra ja é um desafio, embora a principal dificuldade esta na falta de
homogeneizacdo. No caso da presenca de um silo para estocagem do material passante de
hidrociclones em regime turbulento, assim como em pilhas, também ocorrerd elevada

segregacdo no interior da estrutura. A variancia dos pares de duplicatas do exemplo “A” sera
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menor que a variancia do exemplo “B”. Entretanto, toda a descri¢cdo anterior do nimero final
de amostras é valida para essa situagdo também, ou seja, a variancia dos pares de duplicatas
sera significativa para determinar a heterogeneidade e a influéncia provocada pelos erros na
elevacdo da propria variancia dos pares. Assim, uma heterogeneidade grande “beneficia” o
aumento da variancia dos erros de amostragem. Coletar mais amostras com relagdo ao lote néo
garante que o erro diminuirg, especialmente quando verificamos que, de novo, a massa do lote

€ muito maior que o somatdrio das massas das amostras.

Modelo Continuo Modelo Discreto
(lote primario) (lab)
A ) Quarteamento

cone cruzeta - Amostra n

Duphcalas
o> o~ =2
T ‘ v
dupllm(as n= =gl THL

Lote primario britado e
homogeneizado
DH; |
CH; #0_go*
4_*"'

Quarteamento
cone cruzeta - Amostra n

Dupllcatas
o
GZL * Uzﬂ * sz * Gzn ‘ v
G duplicatas n— G THL —G Erros

Lote primario
Segregado
CH_ #0

f DHy

\
000 000

Figura 40: Comparativo das variancias dos pares de duplicatas finais em diferentes protocolos
amostrais.

Fonte: o Autor (2022).

Concluindo, uma boa blendagem tem impacto direto nos resultados de QAQC, nesse
caso, a variancia das duplicatas finais sera condizente com a heterogeneidade intrinseca do lote
e a homogeneizagcdo do ROM sera capaz até mesmo de atenuar erros de amostragem. Assim,
nesses moldes, conforme a Formula de Gy (Equacdo 31), a relagdo massa da amostra/massa do
lote (que possui estreita relacdo com o erro de extensdo) ganha maior importancia que a
variancia das duplicatas. J& um material demasiadamente heterogéneo e segregado agrava erros
de amostragem e, ao final, suas duplicatas possuirdo uma variancia composta ndo so pela

heterogeneidade intrinseca do lote, mas também pela a variancia dos erros qualitativos. Ainda,
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devido a variagdes no DHi, CHL e nas massas do material ao longo do tempo, 0 aumento do
namero de incrementos ndo serd garantia de que a variancia das duplicatas se aproximara da

variancia intrinseca do lote.

4.2 ANALISE CRITICA DO TESTE VARIOGRAFICO E IMPLICACOES NO
ERRO DE EXTENSAO

Para que seja possivel debater de forma consistente e didatica a utilizacdo do teste
variografico na definicdo do erro de extensdo, um exemplo numérico simplista seré estudado.
A partir das metodologias estudadas e da discussdo das problematicas propostas no exemplo,
uma andlise sera realizada. Ao fim, serd esbocada a proposta de um novo protocolo QAQC e

retomadas as consideracGes que dizem respeito a insuficiéncia do modelo proposto por Gy.

Inicialmente, para demonstracdo do que foi descrito anteriormente, é definido um
exemplo constituido inicialmente por uma matriz de 16 células (4x4) representando teores
médios do contaminante Oxido de Magnésio (MgO) nos lotes de minério de ferro que
alimentardo uma usina de 30 em 30 minutos, totalizando um dia de trabalho de 8h. O lote possui
teores entre 0 e 1% do contaminante para uma taxa de 2.000 t/h (Tabela 8). A massa de cada
amostra quarteada que chega no laboratdrio de analises € de 0,5 kg. Para a melhor eficiéncia no
beneficiamento, a usina exige que o teor de MgO no minério nunca ultrapasse 0,5% (Moraes,
2020).

Tabela 8: Matriz de teores colorida 4x4 (lotes 30 min).

0,5 1 0,5 0,5
0 0 1 0,5
0,5 0 0,5 0,5
0,5 0,5 0 0,5

Fonte: o Autor (2022).

Como resultante da média de dois lotes consecutivos (usando-se como referéncia 0s

valores de cima para baixo e por coluna, conforme esquema de core), surge uma matriz
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compositada contendo 8 células (Tabela 9), onde cada uma representa a média de cada lote que

ingressa em intervalos de uma hora.

Tabela 9: Matriz compositada de teores colorida 2x4 (lotes 1h).

025 | 05 | 0,75 |05

05 [ 025|025 |05

Fonte: o Autor (2022).

A proxima etapa é a comparacdo das medias das duas matrizes, ambas representam o
material passante em uma correia transportadora durante 4h. Como esperado, o valor da média
de teores ndo mudou, sendo igual a 0,4375%. Em contraste, as variancias desses lotes sdo
diferentes, também conforme esperado, pois o suporte é diferente (entenda-se aqui por suporte
a massa de minério representada por cada tomada de amostra no tempo). A variancia absoluta
da primeira matriz é 0,0898%?, e esta também é o valor da variancia de dispersio. Ja a variancia
absoluta da segunda matriz é 0,0273%?2, que corresponde também a variancia interblocos. A
diferenca entre a variancia de disperséo e a interblocos é igual a diferenca entre as variancias
absolutas da matriz 4x4 com respeito & matriz 4x2, ou seja, 0,0625%?2. Isto é exatamente o que
denominamos de variancia de extensdo e, por sua vez, é também a variancia intrabloco da
segunda matriz (VARassoLuTA 4x4 — VARAssoLuTA 4x2 = VARDIsp - VARINTER = VAREXT = VARINTRA

2x4).

E importante notar que, no exemplo, da primeira para a segunda matriz, as amostras
foram compositadas de tal forma que o somatério de suas massas fosse igual a do lote original
(matriz 4x4) e, por isso, ndo ha nenhuma chance de enviesamento com respeito a média. E
como quando ocorre um teste de heterogeneidade em que todas as porcGes do lote sdo
analisadas, portanto, diferencas no CHL ou no DHL ndo interferirdo no resultado final da média.

Em suma, o lote foi “esgotado”.

Na pratica, quando a amostra é selecionada em intervalos de tempo maiores na usina,
sdo deixadas expressivas porc¢des de massa do lote (na realidade, a maior parte) de fora dessa

amostra. Portanto, é natural presumir que além de um erro de extensdo com respeito a variancia,
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poderdo ocorrer erros de viés significativos em torno da média. A depender do DH., CHL e
variabilidade espaco temporal do lote que abastece a usina, erros significativos poderao existir.
Ou seja, se a coleta ocorre sempre no mesmo intervalo de tempo, e as massas dos lotes variam
muito, bem como as condi¢des de blendagem, as estimativas de variancias de extensdo podem
falhar. As estimativas costumam apresentar menores erros quanto mais representativo for o
teste variografico diante das grandes massas que alimentardo a usina ao longo de sua vida util.
Todos estes fatores interferem diretamente na reconciliagdo, porém, sdo, na maior parte das

vezes, ignorados.

Ainda no exemplo numérico, para fins de reconciliagdo, serdo consideradas 3 hipoteses
com respeito a situacdo da amostragem da matriz 2x4: (i) amostragem acurada (sem viés em
torno da média) e com estimativa de erro de variancia, (ii) amostragem ndo acurada (com viés
em torno da media) e com erro significativo de estimativa de varidncia (quando, por exemplo,
nem sequer variancia de extensdo é considerada) e (iii) amostragem ndo acurada nem com
respeito a média, nem com respeito a variancia, mas com estimativa dos dois erros para afericao
da representatividade de fato. A partir desta Ultima hipdtese, surge uma nova proposta de QAQC
para fins de reconciliacdo e prevencao de multas contratuais onde o foco ndo € apenas o valor

médio do elemento em questao.

i.  Amostragem acurada e com estimativa de erro de variancia: primeiramente,
ainda que a as amostras fossem preparadas evitando os erros qualitativos da
amostragem em laboratério, dificilmente o valor médio de teor do contaminante
MgO seria equivalente ao do lote primario de um dia de producdo, pois o
somatorio das massas das amostras que chegam no laboratorio é 4 milhdes de
vezes menor (Equagéo 58) e 20 milhGes de vezes se a amostra final possuir 100
g (Equacdo 59).

2.000L « 8 horas

h x
=4.000.000 Equacéo 58
0,5 kg * 8 amostras auas

2, 000% « 8 horas

0,1 kg = 8 amostras

= 20.000.000 Equaco 59

Porém, é considerado que ndo houve viés na média das amostras em

relacdo ao lote primario. Neste caso, ainda € preciso considerar as mudancas de
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variancia para propésitos de reconciliacdo, conforme o célculo da variancia

relativa de extensdo no menor intervalo da Equacéo 60.

_ VARgyr _ 0,0625

Z 043752 0,326 = 33% Equagéo 60

A mina previu, nesse exemplo, um valor médio para o MgO de 0,4375%,
0 mesmo previsto pela usina, por outro lado, ndo existe estimativa da imprecisao
em torno desse valor. Assim, uma incerteza sé poderia ser assumida com
respeito a varidncia calculada pela metodologia aplicada na usina (33%).
Estimando para um intervalo de confianca de 95,44%, o teor de contaminante
no minério poderia variar entre -0,06 e 0,94%, conforme Equacdo 61. A
imprecisdo é tdo grande que o valor minimo é menor que zero (negativo, sem

sentido fisico) e o valor méximo é acima do permitido (0,5%).

Variacio de teores =m + (20 +m) = 0,4375 + (2 +0,5714 « 0,4375)

=0,43751+0,50 Equagso 61
Amostragem ndo acurada e com erro significativo de estimativa de
variancia: considerando uma variancia causadora de viés devido ao protocolo
de preparacéo, que inclui erros de selecéo e segregacao, de cerca de 5% relativo
(ndmero adotado como erro admissivel entre pares de duplicatas de final de
protocolo do exemplo), somada erroneamente com a variancia relativa da
segunda matriz 2x4 de 14,28%, teremos um total aproximado de 19,3% em torno
da média. Os resultados para o mesmo intervalo de confianga de 95,44 %
(Equacéo 62) apontam para uma varia¢ao do teor do contaminante entre 0,05 e
0,83%.

Variacio de teores = m + (20 + m)
=0,4375+ (20,4391 «0,4375) Equa@éo 62
=0,4375+ 0,38

Nesse caso, a interpretacdo das analises tem grandes chances de ser

errdnea por parte do profissional responsavel. O uso da variancia relativa do

Gustavo Leandro Tomazi — Dissertacdo de Mestrado, PPGE3M/UFRGS. 2022.



108

lote no célculo tem como resultado a estimativa de menores variagdes de teores
em relagéo ao caso anterior. Assim, a variabilidade dos teores que entram na
usina sera diferente da prevista, por conseguinte, ocorrerdo problemas na

reconciliacao.

iii. Amostragem ndo acurada com respeito @ média e variancia, mas com
estimativa dos erros: esse caso culmina com a proposta tedrica de QAQC
baseada na estimativa do erro de extensao, assim possibilitando avaliar os dois
tipos de erros, acuracia e precisdo, conforme apresentado na equagdo da
representatividade (Equacdo 21). Caso esses ndo sejam considerados, o lote
podera estar completamente longe do padrao de qualidade.

Em relacdo ao viés da média, deve ser feita a diferenca do valor
medido (mina) em relacdo ao valor de referéncia, em seguida, calculada a raiz
do resultado ((0,5% — 0,4375%)Y?= +0,25%), assim é definido o valor total de
erro permitido, este deveria ser estabelecido pela usina.

Ainda nesse caso, em relacdo as estimativas de precisdo, é
recomendado realizar os célculos para um intervalo temporal menor (ndo mais
1/1h, mas de 30 em 30 min). E se, neste novo intervalo, os resultados
ultrapassarem o valor do erro méximo permitido, o intervalo devera diminuir
novamente, podendo esbarrar em limitacfes que dizem respeito a outras
variaveis como: mecanismo do equipamento amostrador, massas dos lotes
verdadeiros e tamanhos das particulas. Nesse contexto, outro erro pode ser
acrescentado, o de ponderacdo, porque as massas dificilmente sdo homogéneas
no tempo. Portanto, apenas a amostragem automatica ndo garantiria a

qualidade do processo.

Entdo, definidas as hipoteses, fica claro que a variancia de dispersdo mudara conforme
os intervalos de coleta variam, dependendo diretamente do DH_ e CHL temporal do lote. A
variancia de dispersdo ¢ o IHL do lote verdadeiro e sua estimativa se torna mais fiel a
medida que o intervalo amostral diminui. Caso o intervalo fosse de 0 minutos, a
heterogeneidade intrinseca seria a melhor estimada possivel. Na industria, entretanto, € comum
que ocorra 0 oposto, o intervalo de coleta aumenta & medida que a taxa de producdo aumenta,
pois existem limitagBes nos amostradores e na quantidade de analises quimicas que podem ser

realizadas.
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Para demonstrar numericamente a problematica consequente de adotar poucas amostras
para representar um lote muito maior, o exemplo com matrizes sera retomado. Novamente, duas
situacOes serdo descritas: (i) as amostras sdao tomadas de uma em uma hora de maneira
intercalada, simulando um teste de alta frequéncia e (ii) as amostras sdo tomadas de 2 em 2
horas, formando uma matriz 1x4.

i. Amostras tomadas de 1 em 1h: diferente da Tabela 9 em relagdo a Tabela 8,
quando todos os valores foram compositados e utilizados na estimativa da
mudanca de suporte, nessa situacdo, foram tomadas amostras intercaladas, de
cima para baixo por coluna e da esquerda para a direita na matriz priméria, de
modo a simular um teste de alta frequéncia com tomadas de uma hora em uma
hora. Para melhor compreensdo da situacdo, a matriz 4x4 foi retomada com
diferente esquema de cores na Tabela 11 e a Tabela 11 representa o resultado

dessas tomadas intercaladas.

Tabela 10: Matriz de teores colorida para teste de alta frequéncia 4x4 (lotes 30 min).

0,5 1 0,5 0,5
0 0 1 0,5
0,5 0 0,5 0,5
0,5 0,5 0 0,5

Fonte: o Autor (2022).

Tabela 11: Matriz de teores colorida 2x4 (lotes 1 h).

05 | 1| 05 05

0,5 0 0,5 05

Fonte: o Autor (2022).

Comparando os resultados entre as matrizes 2x4, é possivel perceber que
acontece um aumento das variancias de forma geral na ndo compositada, a

variancia de dispersdo € maior que o dobro do caso compositado. Por
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conseguinte, a média foi superestimada e surge uma outra variancia de extenséo
que possui um valor menor, capaz de mascarar erros (Tabela 12). Todas essas
discrepancias decorrem da massa que deixou de ser coletada e o consequente

aumento da massa a ser representada por cada tomada.

Tabela 12: Comparativo entre matrizes 2x4.

Amostragem e Média VARAs VARINTRA VARINTER VARDIss VARDIsP VARExT VAREXT

intervalo

(%) (%?) (%?) (%?) (%?) REL (%?) REL

Compositada,

representado 1 | 0,4375 0,0273 0,0625 0,0273 0,0898 0,4694 0,0625 0,3265

em 1h
Nao

compositada, de | 0,5000 0,0625 0,1250 0,0664 0,1914 0,7656 0,0273 0,1094

lem 1lh

Fonte: o Autor (2022).

Amostras tomadas de 2 em 2h: diferente da Tabela 9 em relagéo a Tabela 8,
quando todos os valores foram compositados e utilizados na estimativa da
mudanca de suporte, a Tabela 13 simula uma retirada de amostras com o dobro
do intervalo em relacdo a Tabela 9, ou seja, apenas metade da massa amostral
do caso i é considerada na analise. A Tabela 13 pode ser interpretada como
sendo a primeira linha da Tabela 8. Nesse caso, a média dos teores foi
distorcida em comparacdo com as tomadas compositadas, apresentando um
valor de 0,625%. A variincia absoluta dos teores foi de 0,04687%2, menor que
o resultado para o teste de 30 em 30 minutos (0,08984%?2), a diferenca entre as
variancias relativas foi considerada o erro de extensdo em relacdo ao suporte
inicial, 0,3194%.

Tabela 13: Matriz de teores 1x4 (lotes 2h).

05(1/05 |05
Fonte: o Autor (2022).

As distorcdes nos valores de média e variancia sdo esperadas nesse caso,
pois foram utilizadas massas menores para representar um lote maior. Essa

situacdo é semelhante ao que ocorre normalmente na industria, onde a
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quantidade de amostras ndo é representativa do lote inteiro. Uma variancia
pequena como resultado da amostragem pode influenciar o responsével pela
interpretacdo dos dados em acreditar que a capacidade da sua blendagem de
diminuir a DH_ é satisfatdria. Assim, é comum que acontegcam erros nas
estimativas e, novamente, problemas na reconciliacdo, resultado do viés nas

médias e da variabilidade do minério subestimada ou até superestimada.

Dessa forma, apenas aumentar o nimero de incrementos ndo garante que a variancia de
dispersdo seja melhor estimada por dois principais motivos: as massas das amostras
permanecem muito menores que a massa do lote verdadeiro e a variancia do lote muda com o
tempo como resultado de fendmenos complexos (fenbmeno de liberacdo, relacdo de
distribuicdo de tamanhos, densidades, formas e teores).

Ap0s analise critica das diferentes situacdes que podem envolver testes variograficos e
o erro de extensdo, cabe retomar, na sequéncia, a formula de Gy em seus dois formatos, original
(Equacéo 31) e calibrada por testes de heterogeneidade (Equacdo 57), para que seja possivel
apontar as fragilidades na unido dos modelos. Entdo, embora executados esforgcos para anular
todos os erros qualitativos nas tomadas de amostras, o fator de reducéo entre a massa do lote e
a massa da amostra (Ms) sempre serd grande, diminuindo minimamente apenas quando
somadas as massas das amostras ao longo de toda a vida da mina. Também, a heterogeneidade
de distribuicdo nunca podera ser reduzida a ponto de ser desconsiderada, principalmente quando
grandes massas estdo envolvidas, como pilhas de blendagem, ou com variabilidade de massa
no tempo, como em correias transportadoras. Ainda, por conta desses apontamentos, apenas um
comparativo de duplicatas ao final do protocolo discreto ja ndo é capaz de garantir um bom
programa de QAQC que contemple os dois modelos. Por fim, é importante destacar, visto que
é um fato frequentemente confundido, a férmula do erro fundamental prevé apenas o erro
minimo causado pela IH., podendo haver influéncia de outros erros, como o proprio erro de
extensdo. Para sugerir um modelo Unico que contemple a amostragem discreta e continua
satisfatoriamente, sdo necessarios mais testes e simulagdes com variacdes de diversos
pardmetros. Dessa maneira, 0 modelo seria capaz de ser adaptavel as mais diferentes situagdes

(tipo de minério, pardmetro de interesse, granulometria, entre outras).

1 1
s?(FSE) = (M—S — M_L)IHL Equagéo 31
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Ln(stppy. Ms) = a.Ln(dy) + Ln(K) Equagao 57
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5. ESTUDO DE CASO

Como mencionado anteriormente, serd apresentado, de maneira resumida, um estudo de
caso onde testes variograficos personalizados possibilitaram a analise das variancias dos erros,
em especial do erro de extensdo, em teores de enxofre e cinzas em minério de carvdo. Através
de comparacgdes entre os resultados dos testes variograficos e da amostragem no cliente
(amostragem em pilhas), vieses que comprometiam o cumprimento de clausulas contratuais
(limites maximos permitidos de 1,5% para enxofre e 55% para as cinzas) foram identificados.

O estudo completo publicado por Tomazi & Souza (2021) esta no ANEXO I deste trabalho.

A metodologia aplicada ao teste variogréafico assemelha-se ao descrito na Se¢do 3.3.1.
Foram analisados 3 lotes de 100 t cada com tomadas de 30 em 30 minutos (taxa de 30 t/h).
Foram coletadas 50 amostras do Lote/pilha 1 (500 kg), 50 amostras do Lote/pilha 2 (500 kg) e
39 amostras do Lote/pilha 3 (500 kg): total de 1,5 t. Junto as duplicatas, totalizaram 175
amostras. Do total, 20 foram obtidas de “zero em zero minutos”, ou seja, sequencialmente em
uma Unica parada da correia. Todas as amostras foram cuidadosamente embaladas em separado
e levadas ao laboratdrio para homogeneizagdo. Apos esta etapa, foram peneiradas em malha de
4,75 mm. O retido foi britado em britador de mandibulas com 4,75 mm de APF. Ap6s nova
homogeneizacdo, foram quarteadas no Jones maior (16 células de 30 mm) e, em seguida, em
um Jones menor (10 células de 8 mm). Cerca de 12 a 20 gramas foram enviadas ao laboratorio.
O resultado comparativo entre os testes de rotina no cliente e os encontrados no teste

variogréaficos estdo na Tabela 14.
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Tabela 14: Teores de cinzas e enxofre no ROM e duplicatas: comparagéo entre resultados obtidos
no teste variografico e os resultados das amostragens de rotina da mineradora e do cliente.

% Cinzas (<=55%)

% Enxofre (<=1,5%)

Teste Rotina Dif. (%) Teste Rotina Dif. (%)
Lote 1 36 38 -5,4 11 1,2 -8,7
Lote 2 42 35 18,2 0,8 1,6 -67,0
Lote 3 55 60 -8,7 0,9 1,3 -36,4
Média 44 44 1,4 0,9 1.4 -37,2

(N = numero de amostras: 3 de rotina e 139 do teste)

% Cinzas (<=55%)

% Enxofre (<=1,5%)

Teste Rotina Dif. (%) Teste Rotina Dif. (%)
Lote 1 35 37,5 -7 0,8 1,2 -40
Lote 2 43,7 45 -3 0,9 1,6 -56
Lote 3 54,2 50 8 0,7 1,3 -60
Média 44,3 44,2 -0,6 0,8 1,4 -52

(N = ntmero de amostras duplicatas: 6 de rotina e 36 do teste)

Fonte: Tomazi (2021).

As médias dos teores de cinzas nao diferiram significativamente, oposto do enxofre,

elemento menor, para o qual ja eram esperados erros maiores. As diferengas maiores foram para

o0 enxofre nos Lote 2 e 3. Inclusive, de acordo com a amostragem do cliente, o lote 2 estaria

acima do permitido (1,5%), acarretando em multa.

Em um segundo momento, os erros foram calculados a partir dos variogramas

modelados pelo SGems e com base no banco de dados do teste variografico com ajuda do

algoritmo gammabar do GSLib. Em intervalos de tempo minimo de coleta, 30 minutos, 0s

erros de extensao resultaram em faixas de [0,18% a 1,54%] e [29% a 59%] para o enxofre e as

cinzas respectivamente (IC = 95%), para intervalos de confianga maiores, existiria divida sobre

a aceitacdo ou ndo do lote. Os resultados estdo contidos na Tabela 15.
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Tabela 15: Varidncia dos erros por intervalo de coleta e intervalos de teores.

- Erroem % .
= 0 o)
Enxofre (Média = 0,85%) (1C=9506) Impreciséo (%)
Intervalo de var ext Var Vardup Var 2Desvios Rel Ll_m Lim
tempo sequenc. lab total Min Max
30/30 min 0,157 0,1660 81,48 0,157 1,543
2/2 horas 0,160  0,008556 0,000625 0,1687 82,14 0,152 1,548
4/4 horas 0,168 0,1769 84,11 0,135 1,565
. - Erroem % -
= 0 o)
Cinzas (Média = 44%) (1C=95%) Impreciséo (%)
Intervalo de Var Vardup  Var ) Lim Lim
tempo Var ext sequenc. lab total 2Desvios Rel Min Max
30/30 min 0,029000 0,0301 34,67 28,744 59,256
2/2 horas 0,038000 0,0009 0,000156 0,0391 39,53 26,609 61,391
4/4 horas 0,042000 0,0431 41,50 25,740 62,260

Fonte: Tomazi (2021).

Os erros de extensdo resultantes do teste variografico mostraram-se elevados mesmo
considerando o menor intervalo de tempo de coleta, situagdo que provavelmente pioraria com
um fluxo méassico maior. Recomendou-se adaptar os amostradores automaticos da mineradora
para coletar amostras em intervalos menores do que estava habituada a fazer (2/2h), pois erros
associados a esse intervalo ndo eram levados em conta. No cliente, recomendou-se buscar outra
alternativa na tomada de amostras, ndo sendo em pilhas, e houvesse um esforco para respeitar
a Lei da Equiprobabilidade. Por fim, para ambos, é importante conhecer a variancia intrinseca
do material/lote e as fontes dos erros associados a seu programa de garantia e controle de
qualidade. O ideal seria que o teste executado fosse repetido com certa periodicidade de modo

a representar o depo6sito, embora existam limitacdes de custo, tempo e capacitacdo necessaria.
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6. CONCLUSAO

Levando em consideracdo o objetivo que este trabalho se propds, exemplificar erros de
extensdo na amostragem de minérios, foi possivel concluir que a estimativa desse erro é
fundamental em um empreendimento mineiro para fins de reconciliacdo a curto e médio prazo
e para coibir multas contratuais. A disseminacao da existéncia do erro associado a extrapolar
os valores encontrados nas amostras para o lote inteiro deve ser fortalecida na industria,

possibilitando que a problematica ganhe aceitacdo, relevancia e, com o tempo, solucées.

Metodologias de amostragem com extrema importancia, mas ja defasadas, ainda séo
adotadas sem um olhar critico. A TOS é problematica quando tenta aplicar conceitos que
funcionam em modelos discretos para modelos continuos. Embora com os erros de amostragem
qualitativa minimizados, um modelo continuo possui correlacdes e variacBes espaciais ou
temporais que impossibilitam a simples aplicacdo da férmula do erro fundamental para
obtencdo de uma variancia minima representativa de um lote maior. Mesmo quando a férmula
é calibrada através de testes de heterogeneidade, as massas analisadas ndo podem ser
consideradas totalmente representativas do lote, pois o lote possui dimensdes e ordens de

grandezas drasticamente maiores, outro suporte.

Através de modelos tedricos e praticos, o trabalho demonstrou que, usando a variancia
de extensdo, o erro em relacdo aos valores reais pode ser aproximado de forma mais adequada
do que a maneira praticada atualmente na industria. Nesse sentido, programas de QAQC
deveriam garantir que os protocolos de amostragem fossem representativos, mas carecem de
detalhamento e possuem como principal ferramenta a analise das duplicatas de final do
protocolo. Entretanto, essas andlises deixam de considerar o erro de extensdo, a
incompatibilidade entre modelos discreto e continuo e a incompatibilidade de diferentes

suportes amostrais.

Concluindo, a solucdo da problemaética passa pela criacdo de um protocolo QAQC que
contemple, além das duplicatas, um maior detalhamento técnico para tomadas de amostras e
estabeleca testes variograficos rotineiros, ndo um anico para a concep¢do da usina, mas
frequentes para conhecimento dos erros de extens&o e estabelecimento do melhor protocolo de
amostragem para cada situacdo, minério, fase da vida Gtil do empreendimento ou outro objetivo
especifico. O sucesso desta proposta depende da integracdo satisfatoria entre os modelos de

amostragem discreta e continua. O desenvolvimento desse modelo é a proposta de trabalho
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futuro a este, se utilizaria de simula¢6es matematicas de amostragem, onde diversos parametros
poderiam ser emulados, criando a possibilidade da observacao e comparagéo de resultados em
diferentes cendarios. A proposta culminaria com uma estrutura basica de QAQC com
aplicabilidade em qualquer situacdo, mas possuindo pontos determinantes que poderiam ser
adaptados para cada caso especifico e, finalmente, resultariam em amostragens mais acuradas

e precisas.
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extension variance: a case study applied to coal
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ABSTRACT

Apart from the sampling errors related to the sample preparation pro-
tocol in a laboratory to determine the ash and sulfur content of the coal,
the delimitation/extraction errors (recovery, among other geological
factors) and the "extension” error must be considered. As the collection
time interval increases, the extension error also increases, so that even
automatic sampling has an error that is often completely ignored. The
extension error was determined via a variographic test, which was
specifically designed for this study. This test was proposed to be carried
out at the mining company to check the uncertainties (bias and repro-
ducibility errors), regarding the sampling at the client. In the latter,
sampling is done in piles with manual samplers. At the mining company,
there are automatic collectors, but the sample interval is not considered
when calculating the total error. To redeem reconciliation problems
between the mining company and the client, as well as to avoid con-
tractual fines, it was decided to compare the results of the variographic
analysis camried out in the mining company with those obtained by the
client. These showed considerable bias and extension errors according
to the collection time intervals in the mining company, especially
regarding sulfur. In shorter time intervals, 30 minutes, extension errors
have resulted in a range of [0.18% to 1.52%)] and [29% to 59%)] for sulfur
and ashes respectively (Cl = 95%). For longer intervals, there would be a
doubt about accepting or not the lot: maximurm limits are 1.5% for sulfur
and 55% for ashes. Also, as extension errors are elevated and possibly
higher for “rue mass flows,” which exceed 2,000 t/h, it was recom-
mended to adapt the automatic samplers of the mining company at
shorter intervals than it was used to do (2/2 hours). Then, it will improve
the processes control, including blending, avoiding reconciliation pro-
blems, and subsequent contractual fines. The client was alerted to the
problem of bias which occurs when the coal is sampled manually in
piles. For both, it is important to know the intrinsic variance of the

material/lot and the errors related to the sampling.
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This study aims to show the importance of the extension error: the error made regarding all
lot mass that is not collected during automatic sampling on belt conveyors. The longer the
collection time interval is, the greater is this error. That knowledge is essential in proactive

reconciliation processes (Chieregati, et al., 2008) and helps to design the circuits and

equipment of an ore treatment plant (Pitard, 1993).
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Regarding the sampling errors, Gy established (1979, 1982, 1992) this list below, which,
generally, the major is the extension variance and is often totally ignored:

& Fundamental Error (variation in the constitution of the material): this error would be
zero in a hypothetical situation that all elements selected in the sample were indepen-
dent of each other and had the same probability of being collected;

* Segregation and Grouping Error (variation in the distribution of material’s group-
ings): this error is a consequence of the segregation. Because we work in the gravita-
tional field, two elements can never be assumed to be independent. It is possible to
minimize it through a good mixture with an equiprobabilistic method of collection;

* Non-periodic error: the error takes into account macroscopic fluctuations, or trends,
observed in the general lot scale, large-scale segregation. That is, this error does not
have a well-defined fluctuation. The variogram does not have a constant or stationary
global variance;

» Periodic Error (process variation; long observation period): periodic error is related to
cyclical and long-range variability in a continuous process. This can be added when
there is no blending pile before feeding the industrial plant, and two materials with
different heterogeneity, one with high grade and the other low grade, are constantly
processed. The variogram does not have a constant or stationary global variance, and
we see a cyclical pattern for long range;

o Delimitation Error (of increment): When taking an increment, a correct selection is
reached when each belt strip is collected at the same instant of time (cutter in a straight
line and with constant speed);

» Extraction (increment) error: error associated with sampling installation, operation,
and maintenance of samplers. For the extraction error not to occur, it is assumed that
the elements in the increment model are correctly delimited;

« Preparation Error: it is the sum of five independent errors, arising from the operations
of particle size reduction, homogenization, and quartering to which the primary
sample is subjected (loss of particles + sample contamination + unintentional change
in the characteristic of interest to be measured in the sample + unintentional operator
errors + intentional alteration of the characteristic of interest to be measured in the
sample).

The periodic and non-periodic errors constitute a continuous selection error model
proposed to estimate long-range errors of sampling. The extension error is a third far-
reaching error also called an integration or interpolation error (Pitard, 1993).

Also, when sample preparation protocol errors are determined, along with analytical
error; these uncertainties do not feed back into reconciliation models (Abzalov 2011, 2016;
Chieregati, et al., 2008; Chieregati, 2009; Marques and Costa, 2014a, Marques and Costa,
2014b). Everyone needs to be aware that automated sampling itself does not guarantee
quality control (Abzalov 2016; Castilho, 2005; Mucha and Szuwarzynski, 2004a).

We performed variographic analysis on three lots of coal from a mining company in
order to show the impacts of these sampling errors (Gy 1979, 1982, 1992; Pitard, 1993;
Abzalov, 2016). The methodology was based on the classical statistics (Montgomery, 2010)
and geostatistics (Journel, 1978; Matheron 1971, 1984), using 5Gems and GSLib software
(Deutsch and Journel, 1998). These lots were tracked to form three separate piles in the
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customer, where the sampling protocol is run almost entirely manually: the piles are mixed
with the help of dump trucks and backhoes, being flattened, and quartered in loco, resulting
in piles of increasingly smaller masses. Our goal was to identify the sources of contractual
fines and the uncertainties inherent in this mining/client reconciliation process, aiming not
only to determine biases but also the variances of the ash and sulfur contents (Gy 1979,
1982, 1992; Pitard, 1993; Frangois-Bongarcon 1998).

The three batches/piles reconstituted with their original mass were separately fed into a
silo which discharged the material onto a conveyor belt. The samples were taken in the
shortest time possible, to “deplete” the lot, according to the methodology to be described in
detail below.

This test allowed that parts of the lot, which were not accessible in the piles, were
collected. Thus, the variances as a function of time intervals could be measured. This is
the variographic analysis, which allows knowing the internal heterogeneity of the lots and
the resulting sampling errors.

Methodology
Mathematical Fundamentals

The extension variance refers to the precision error made when decreasing the number of
increments and extrapolating the average of the increment contents analyzed for the whole
population (in this case, the production of that period analyzed, denominated “batch™). This
occurs analogously to the process of extrapolating the value of the grade of a core sample to
an entire block of ore to be mined (Armstrong, 1950; Wackernagel, 1998; Abzalov 2011). In
addition, when we extrapolate the average value of the increments collected on a conveyor
belt to the entire mass flow which passed through that belt in the shift, day or month, and so
on, we are making an extension error. Through variography (Esbensen and Engstrém,
2017), dispersion, and extension variance (Wackernagel, 1998), we identified nonrandom
variances, as well as cycles in processes during the sampling. Also, through dispersion and
extension variance analysis, we can ascertain precision errors (Wackernagel, 1998). This
method makes it possible to ascertain errors even if the sample masses are much smaller
than ten times the lot mass (limit imposed by the equations of Gy 1979, 1982, 1992; Pitard,
1993).

The variogram function is an average measure of the variance of a parameter of interest
from samples or points separated by a time “h,” taken at different time intervals: h, 2h, 3 h
... Fig. 1 shows an example of taking samples in a conveyor belt (One Dimensional Lot).

These time intervals are called lags or steps (h). Variances are calculated for the
respective sets of samples with lag equal to 1 (smallest collection time interval), then lag
equal to 2 (double time interval), and so on. “It would be expected” that at lag equal to 0
(zero), the variance would be zero, but this does not happen: this variance (called the nugget
effect) concerns the intrinsic or internal heterogeneity of the material/lot and often is
“inflated” due to sampling errors (Pitard, 1993, 1994). Among many errors, those of
extraction and delimitation (when taking the sample) are included, those resulting from
the choice of sampling support (number of samples, sampling interval, masses, etc.), those
of preparation (crushing, homogenization, slicing), and chemical analysis respectively in
order of magnitude of error (Pitard, 1993; Gy 1979, 1982, 1992; Esbensen, 2017; Esbensen
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Figure 1. Sampling on conveyor belt

and Engstrom, 2017). In Equation 1, the content of the "a,” sample is j minutes apart™ from
the “a;,;” content sample, where n is the number of samples and n-j is equal to the number

of lags or steps.

n—j

Vi) = ﬂnl— 72 (e —a) m

i=1

In Fig. 2, there are the essential parameters of a semivariogram (Journel and Huijbregts
1978; Matheron 1971, 1984): the “range”; the “lags” or steps (collection time intervals); the
“sill" or global variance and, finally, the "nugget effect” (a priori variance).

The variance value of the contents of the set of samples, from which the variogram
stabilizes, shows there is no longer correlation of the data: this “plato” is called “sill.” The
value in minutes at which this occurs is called the range. Thus, the "sill” is a constant value
that takes the variogram in time intervals longer than the range.

In the case of taking samples on conveyor belts, over time, the extension variance refers
to the error made when extrapolating the content of samples taken, for example, every
8 minutes for the “sample influence zone™ 16 in 16 minutes (Figure 3).

The extension variance can be considered as a long-range or large-scale error (Pitard,
1993, 1994). By assuming the sample represents a larger belt range, which is the zone of
influence, a quantifiable error is made through chronostatistics, more specifically variogra-
phy. This error is called by some authors as an interpolation error (Pitard, 1993, Esbensen
and Engstrém, 2017b; Mucha and Szuwarzynski, 2004a).

The variability of the zone of influence (“actual variability”) tends to be greater than any
smaller intervals which might be considered: therefore, at larger intervals, the inaccuracy
may appear to be “small,” even though it is acceptable when it may not be (Matheron 1971;
1984; Journel and Huijbregts 1978; Mucha and Szuwarzynski, 2004a; Marques and Costa,
2014a; Marques and Costa, 2014b; Wackernagel, 1998). This is illustrated in Fig. 4, where
sections in yellow, red, or blue represent bands of material with very different contents of
the gray part.

The equation used to calculate the extension variance is (Wackernagel, 1998):

ul3) =230)-36)

In this equation, the extension variance is o3, [T}; the mean dispersion variance, con-
cerning the smallest time interval “t,” € §(:); while, J(z) is the average variance of disper-
sion, regarding the largest time interval “T" (Wackernagel, 1998).
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Figure 3. Extension error on the conveyor belt.

“I” is the time interval in which the extension variance is to be estimated, any interval
longer than the interval “t.” The “T” time interval is twice the previous time interval “t” in
Equation 2. The shortest time interval in which samples can be collected is represented by a
“.” ("dot”) in this equation, in this example: every 4 minutes. If “T” is every 16 min, then “t”
will be 8 min. These variances can be calculated with the GsLib algorithm called
“gammabar.”

| L .
it
16 minutes

Figure 4. Example of interpolation errors.
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The larger the collected masses are, the precision error tends to be smaller, but there is a
physical limitation in terms of maximum capacity (collector sizing), laboratory processing
(sample preparation), and costs related to the preparation and chemical analysis itself.

In general, a single “variographic test” is carried out as soon as the plant starts operating
for the first time (Pitard, 1993; Esbensen and Engstrém, 2017; Esbensen and Wagner, 2017a;
Marques and Costa, 2014a, Marques and Costa, 2014b). This consists of collecting samples
through automated processes/fequipment in as small-time intervals as possible. Also, this
test can be performed by stopping the belt and collecting the samples, although this results
in much more work.

Furthermore, the software allows to model and adjust a mathematical function capable of
describing the variability of elements over time. The nugget effect (Fig. 2) can be chosen as
the variance of the pairs of duplicates which must exist in a test of this type (Abzalov 2011,
2016). For example, at least one out of every 20 samples collected on the belt must be
prepared to provide two subsamples (1 pair). The total of analyzed pairs gives the minimum
variance of the processed material, in other words, the nugget effect or variance at an
“almost zero™ time interval.

Equation 3 is used to estimate the relative variance of the pairs (to compare sampling
errors and do sums). Equation 4 is applied to compare the variability between pairs or
different parameters (coefficient of variation).

o2l [Z0X) — ZXH0)) 2 - [(ah)’
RSV == ==y (Bl
OVER ; [2(X) + Z(X:+0)]" N g (ai+by)’ ©

, 1 o [ a2 2N [ (a — b))
CV% = 100% ﬁ;(ﬁ) =lm%Jﬁ§(—{ai+b.]z) (4)

Again, the relative variance of the sample pairs would give the value of the variance in

h—0 minutes: the nugget effect. Furthermore, if this value varies from 20 to 30% of the total
sample variance, it can be considered significant. Thus, the higher the contribution of the
sampling process to the variability of the processed lot and the more “structured” the
variogram (inadequate blending), the higher will be the uncertainty regarding lot accep-
tance or rejection, based on parameters provided for in the contract.

In this sense, methodologies that use geostatistical tools may be more suitable than those
that use the Gy sampling fundamental error equation, which assumes that all other errors,
such as segregation and clustering, have been minimized. This equation uses sampling
“constants” or needs to be calibrated by some kind of “heterogeneity test.” Heterogeneity
tests are often arduous; involving a long preparation time and a large number of analyzes
(Minnitti et al., 2011). For Gy, each step of the sample preparation protocol needs to be
calculated separately. Also, when the mass of the lot is 10 times higher than that of the
sample, there is an underestimation of sampling errors, especially because the spatial/
temporal correlation of each deposit (geological factors) is not being considered.

In the case of coals, it is important to know the uncertainty of the ash contents. As these
are computed as oxides, it would be very complex to directly calculate the mineral contents
by stoichiometry. In addition, it would not be possible a priori to extrapolate the Gy
formula, replacing “mineral content” for “ash content.”
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Variographic Test

This test aimed to verify differences in the measurement of the average contents of the main
elements of the coals and their respective variances through sampling in piles and conveyor
belts (variographic test); thus, making it possible to define the best sampling interval for
automatic collectors. The biggest uncertainties reside in the sampling of the elements of
lower concentration; therefore, we chose to determine also sulfur content. The studied ore
originates from a mine located in southern Brazil. Coal from this region typically has high
ash and sulfur content when compared to other regions of the world. Customer sampling
errors impact especially the variance of this parameter.

At the client, the material received from the mining companies is dumped by trucks, one
or two piles at a time, in a specific local. These undergo a homogenization by a backhoe and
a division in the cone and quarter method: resulting in ever smaller piles: from 500 kg to
about 5 kg. In the end, one of the four slices is selected with a small shovel, consisting of the
sample. Every twenty times a shovel is removed from another slice as a duplicate.

Thus, for the variographic test, three piles were chosen, called Lots, of approximately 100
tons each. The stacks fed, one at a time, a silo. The silo material was unloaded onto a
conveyor belt at an approximate rate of 30 t/h. This was stopped every 30 minutes to collect
samples with a template. Within this procedure, samples were collected in duplicates (25%
insertion rate, five times higher than the conventional one), in addition to blanks and
standards, inserted during sample preparation (Abzalov 2016). These procedures are part of
the sampling assurance and control program (QAQC). The template consisted of two metal
plates to delimit about 2 meters of a small 40-centimeter-wide belt. The material collected
between the plates corresponded to about 11 kg of the sample (wet base). These samples
were carefully packaged separately and taken to the laboratory for homogenization. After
this step, they were sieved in a 4.75 mm mesh. The retained material was crushed into jaws
with 4.75 mm of APF (closed position opening of the crusher). After further homogeniza-
tion, they were split into the larger Jones (16 cells of 30 mm) and then into a smaller Jones
(10 cells of 8 mm). About 12 to 20 grams were sent to the laboratory.

In total, 50 samples from batch/pile 1 (500 kg), 50 samples from Batch/pile 2 (500 kg),
and 39 samples from Batch/pile 3 (500 kg) were collected: summing 1.5 t total. 139 samples
were collected and, counting the duplicates (plus 36), this results in 175 samples. There were
15 duplicates of pulp and 21 duplicates of gravel. Of the 139 samples, 20 were obtained from
“zero in zero minutes,” in other words, sequentially in a single stop of the belt, during the
twelfth sampling of lot 1 and the eighteenth sampling of lot 2. Lot 3 did not have sequential
sampling and suffered the loss of a sample. The so-called “sequential” samples simulated the
“zgero” minute collection time condition. The other samples were all taken approximately
every 30 minutes. Furthermore, 18 whites ("quartz PM") and 18 standards were inserted.
This test took about seven days to be performed in terms of sample collection. It took about
30 days to prepare and analyze all samples. Another 30 days were used to confirm the
results, repeating the preparation and analysis process from the beginning. About 20 days
were used to proceed with the resampling of the lots.
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Customer Sampling Analysis

The uncertainties associated with the sampling and blending process of the studied location
arise, mainly, because of the mass of lots (piles) being higher than those collected.

As the increments have been removed with a small shovel, was clearly seen that there
were pieces of material larger than 15 cm left behind. Logically, these, which were not few,
had no chance of being collected, increasing the chances of a bias occurring in the end. Also,
as mentioned earlier, Gy (1992) will only give us the variance of the fundamental error if the
probabilities of biases are completely minimized. The most worrying, at first, would be
related to the biases that can occur because of the sampling in piles (Pitard, 1993; Gregorieff,
2002).

During the preparation in the laboratory, it was suggested that more care had to be taken
with sample weighing and quartering. The splitters were rusty, and this could interfere with
the sulfur analysis results.

QAQC Considerations

The relative variance between pairs of samples or duplicates (Abzalov 2011}, according to
Equation 3, will provide a good hypothesis of the nugget effect to model the variogram.
From the adjustment of the mathematical function to the experimental data and the main
parameters of the variogram, it is possible to proceed to the step of calculating the
dispersion variances as a function of the time interval by the “gammabar™ algorithm.

As for blending, the better the material is mixed, the smaller the variance in h—see
minutes, and the nugget effect starts to contribute 100% of the global variance of the data.
Thus, there are reproducibility errors due to the collection, the preparation protocol, the
pre-mixing of the lot, and, finally, the extension.

In this case, the contract, which determines the acceptance of the lot and application of
fines, predicts the value of ash and sulfur cannot exceed 55% and 1.5% respectively.
Otherwise, there would be a contractual penalty. Also, it was agreed that the relative
differences in terms of deviations, for a 95% confidence interval, could not be higher than
5% between pairs of laboratory duplicates (from the end of the preparation protocol). For
duplicates of the variographic test (sequential duplicates), it could reach up to 20%.

Results and Discussion

Figure 5 shows the variation of grades overtime on the belt. Sulfur showed a pronounced
variation from lot 1 to lot 3, with the highest contents in lot 1. Ash showed the highest
contents at the end. 5till, in Fig. 5, we have the color scale for sulfur and ash: we can visualize
this over time.

Table 1 shows a comparative summary of the mean grades: variographic test versus
standard pile sampling procedure. The difference (%) was calculated as the difference
between the content measured by variography and that obtained from pile sampling. This
result is finally divided by the content provided by the test and multiplied by 100.
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Variability of the sulfur content over time
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Variability of the ash content over time

Lot1 Lot 2 Lot3
(D)D) ) ) ) ) ) )]
Oh 3h20min 6h40min 10h

% sulfur 04 05 06 07 08 09
—  —
%ashes 30 40 50 60 70

Figure 5. Timeplot on conveyor belt.

We observed that the averages of ash contents did not differ significantly, opposite to
sulfur, a lower concentration element, as expected. The biggest differences were for sulfur in
Lot 2 and 3. For so, according to the manual sampling, lot 2 would be above the permitted
level (1.5%), which should result in a fine.

We can see in Table 1, that the client may be overestimating the sulfur contents due to
the manual collection methodology.

Thus, part of the total sampling error, which is due to the intrinsic heterogeneity of the
lots (CHL) and distribution (DHL) may have been minimized through the variographic
analysis. We can see in the table that the reproducibility values (duplicates) are good in the
case of pile sampling, especially for sulfur. Nevertheless, these numbers do not express the
true error regarding all the mass of the pile.

While ash can be better distributed in the lot, the same does not occur with pyrite,
causing a higher distribution heterogeneity error (DHL).

Table 1. Ash and Sulfur in ROM and duplicates: mining company x customer.
% Ash (=55%) % Sulfur (<1,5%)

Test Rotine Dif. (%) Test Rotine Dif. (%)
Lot 1 36 38 -54 1.1 12 -8.7
Lot 2 42 35 182 08 16 -670
Lot 3 55 60 -87 09 13 ~364
Average 44 44 14 09 14 -372

(N = number of samples: 3 routine and 139 test)
% Ash (=55%) % Sulfur (<1,5%)

Test Rotine Dif. (%) Test Rotine Dif. (%)
Lot 1 35 375 -7 03 12 -40
Lot 2 437 45 -3 09 16 =56
Lot 3 54.2 50 8 07 13 =60
Average 443 442 -06 03 14 =52

(N = number of duplicate samples: 6 routine and 36 test)
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Although not all lots exceeded the maximum allowed sulfur value by the test, there were
significant reproducibility errors and bias. Therefore, it is previously concluded that,
especially for the minor elements, the variographic analysis must be carried out to scale
or adjust the automatic sampling.

Figures 6 and 7 show, respectively, the semi-variogram for sulfur and the ashes. It is
noted that for sulfur there is a considerable “starting error” (high nugget effect - Fig. 6).
This is evidenced by the high value of the variance of sequential samples, which was for
sulfur and ash, respectively, 18% and 6%. The semi-variogram of sulfur is "unstructured.”

This extension error shown in Fig. 7 must be added to that of the duplicates (sample
preparation protocol error).

The relative variance of the test duplicate pairs (sequential), calculated according to
Equation 3, resulted in 0.0086 for sulfur. In the graph in Fig. 7, we observe a value of
extension relative variance of 0.157 (dimensionless) for the minimum sampling interval:
30 minutes.

When we add: 0.157 + 0.0086 + 0.000625 = 0.1660, we will have the value of the total
relative variance of the sample in this time interval. This last added value corresponds to the
error of the laboratory duplicates.

To obtain the range of values of sulfur contents, we must extract the root of the value
0.1660 and multiply by 2, and so we obtain the total relative error in terms of deviation for
95% CI. This error was + 81.5%; considering this, we will have the following uncertainty:
0.85% (mean) + (0.85% x 0.815) = 0.85% + 0.69%. The sulfur content of the lots, 95 out of
100 times, can then range from 0.157% to 1.543%. As the maximum allowed would be 1.5%,
this error would be significant. In the case of customer sampling, we are not even aware of
this error. For lots with average sulfur values equal to 1%, the range is: [0.185% to 1.815%)].
For confidence intervals of 99.9% and mean equal to or greater than 0.85%, the minimum
sulfur contents assume negative values, which does not make physical sense, denoting the
high magnitude of uncertainties involved in this sampling process.

Variance
* Variogram Mode!
0oz * ¥ . R & * . = m
L & " L * *®
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0.D0ET
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Figure 6. Sulfur semi-variogram.
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Figure 7. Extension error for sulfur.

For the larger sampling interval, such as every 4 hours, the relative variance reaches
0.168, as seen in Fig. 7. This value multiplied by the mean squared is the total absolute
variance of the data set) that appears next to the variogram plateau in Fig. 6.

Figure 8 shows the ash semi-variogram, and Fig. 9 shows the extension errors over time
intervals.

The relative variance of the test duplicate pairs (sequential) for ash resulted in 0.0009. In
the graphic in Fig. 9, we observe an extension relative variance value of 0.029 (dimension-
less) for the minimum sampling interval: 30 minutes. By adding:
0.029 + 0.0009 + 0.000156 = 0.03, we will have the value of the total relative variance of
the sampling in this time interval. This error was +34.7%; considering this, we will have the
following uncertainty: 44% (mean) + (44% x 0.347) = 44 + 16.6%. The ash content of the
lots, 95 out of 100 times, can then range from 28.7% to 59.2%. As the maximum allowed
would be 55%, this could also be considered a significant error.

When sampled from 4/4 hours this range for the same Cl is increased to: 25.7% to 62.3%.
Extension errors are higher when calculated for larger amounts of mass (“true” mass flows).
In the mining company passes more than 2,000 t/h for example. A summary of errors for
different collection times can be seen in Table 2.

Conclusion

The extension errors resulting from the applied variographic analysis proved to be high,
even considering the shortest collection time interval (30/30 min), especially for sulfur.
Possibly, these will be higher when calculated for the "true™ mass flows, which exceed 30 t/h
{mass flow of the test).

Thus, it was recommended to adapt the automatic samplers in the mine in order to
collect samples at shorter intervals than it was used to (2/2 h). In this way, the company will
be able to improve the control of its processes, including blending, avoiding reconciliation
problems, and subsequent contractual fines. The client was alerted to the problem of bias
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Figure 9. Extension error for ash content.

that occurs when sampling the coal manually, as well as the problem of not knowing the
inaccuracy of its sampling process. For both the mining company and the client, it is very
important to know the intrinsic variance of the material/lot, as well as the sources of errors
associated with its quality assurance and control program.

If possible, this test should even be repeated, to represent all deposits. To reduce costs
and time, we can implement geostatistical simulation.
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Table 2. Summary of sampling emors.

Sulfur (Average = 0.85%) Error in % (IC = 95%) Range (%)
Time interval Ext. Var. Varseq Lab. Dup Var. Total Var. 2 Rel Stand. Desv.  Min. Lim. Max. Lim.
3030 min 0157 0UDES5E 0000625 01660 81.48 0157 1543
212 hours 0160 0.1687 32.14 0,152 1548
4/4 hours 0163 01769 a4an 0.135 1565
Ash (Average = 44%) Error in % (IC = 95%) Range (%)
Time interval Ext. Var. Varseq Lab. Dup Var. Total Var. 2 Rel Stand. Desv.  Min. Lim. Max. Lim.
3030 min 0.029000  0.0009 0.000156 00301 3467 28.744 59256
/2 hours 0.033000 0,033 3953 26.609 61391
4/4 hours 0.042000 00431 41.50 25.740 62.260
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