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RESUMO

A lucratividade da inddstria mineira é diretamente dependente do planejamento adequado de
todas as fases de extracdo e beneficiamento de minerio. Cada passo deste processo por sua
vez, também é dependente dos resultados da fase anterior. As usinas de beneficiamento, por
exemplo, devem ser alimentadas por um material 0 mais homogéneo possivel, o que €
garantido por um planejamento adequado de lavra e de forma muito eficaz por pilhas de
homogeneizacdo. No entanto, os métodos de estimativa comumente utilizados para prever 0s
teores dos blocos que formam esses sistemas, ndo medem adequadamente a incerteza
associada a este processo de estimativa. Este estudo avalia a eficidcia da simulagdo
geoestatistica na previsdo da variabilidade in situ dos teores e planejamento de pilhas de
homogeneizacdo. O método gera multiplos cenarios equiprovaveis para o dep6sito que devem
reproduzir os parametros estatisticos das amostras, o histograma e o variograma do fenémeno.
Para um dado plano de lavra, o conjunto de cendrios simulados ird gerar um conjunto de
valores equiprovaveis para cada pilha de homogeneizacdo. A metodologia proposta foi
aplicada a um depdsito de fosfato na regido central do Brasil. Neste caso de estudo, os teores
de P,0s previstos pelo plano de lavra de curto prazo e amostrados na area industrial foram
comparados com o grupo de valores gerados para as pilhas por meio da simulagdo. A
reproducdo dos resultados demonstrou a aplicabilidade da metodologia para o dep6sito em
questdo. Além disto, a simulacdo geoestatistica demonstrou ser uma ferramenta muito
eficiente na previsdo da variabilidade in situ dos teores e planejamento de pilhas de

homogeneizacao.

Palavra chave: variabilidade in situ, pilha de homogeneizacdo, simulagdo geoestatistica



ABSTRACT

Profits in mineral industry strongly depend on proper planning at all stages of mining and ore
processing, and every step of these processes depends on the results from the previous stage.
These chains of events can be illustrated, for instance, by the processing plant. To maximize
ore recovery, among various factors, the processing plant must be fed by a material as
homogeneous as possible minimizing the variance of the head grades that can be achieved
initially by a proper mining plan and optimal schedule and more effectively by
homogenization piles. The key factor is to know the input grade variance to design a blending
system capable of attenuating it. Estimation methods commonly used to predict block grades
which form the geological model used for mine planning do not adequately measure the
variance associated with these estimates. This study evaluates geostatistical simulation in
predicting in situ grades variability and planning blending piles. The method generates
multiple, equally probable grade scenarios for the deposit, which reproduce the values of the
samples, the histogram, and the variograma of the attribute being simulated. For a given
mining plan, the set of simulated scenarios will generate a group of equiprobable values for
each homogenization pile. These results provide the means to assess a range of possible
values each pile can have. To validate the suggested methodology, the contents of P,0s
obtained by the short-term mining plan and sampled at the processing plant from a large
phosphate mine in central Brazil were compared against the simulated values. The results
matched adequately demonstrating that geostatistical simulation and pile emulation
methodology are efficient tools that could be applied in predicting grades in situ variability

and in planning blending piles.

Key Words: in situ variability, homogenization pile, geostatistical simulation



Capitulo 1

1. INTRODUCAO

A lucratividade da industria mineira € dependente do planejamento adequado
de todas as fases que compdem 0s processos de pesquisa, lavra e beneficiamento do minério.
A modelagem e avaliacdo da jazida, a escolha dos equipamentos utilizados e o planejamento
da lavra, as operacdes unitarias da mina em geral, a escolha do mais adequado metodo de
beneficiamento a ser adotado e todos os demais parametros envolvidos afetam a rentabilidade
do empreendimento. Cada uma destas etapas, além de estar adequadamente planejada, é
diretamente dependente dos resultados da anterior.

As usinas de beneficiamento de minério necessitam do bom andamento de
todos os processos envolvidos para garantir a maxima recuperacdo do produto final. Elas
dependem da escolha e utilizacdo adequada dos equipamentos e reagentes (em termos de
quantidades e concentracdes), do grau de cominui¢cdo do minério que esta sendo alimentado e,

principalmente, da variabilidade de seus teores.

Garantir a baixa variabilidade nos teores de alimentacdo da planta € um fator
de grande importancia, sendo imprescindivel uma homogeneizacdo eficiente do minério
provindo de diferentes frentes de lavra. Segundo Schofield (1980), existem trés principais
maneiras de garantir a homogeneizacdo do minério, sdo elas: i) Homogeneizacdo na lavra
combinada com utilizagdo de técnicas geoestatisticas para a estimativa de variabilidade ii)
Pilhas de homogeneizacdo e iii) Adocao de processos de beneficiamento.

A pilha do tipo Chevron, comumente utilizada, e objeto deste estudo é formada
por sucessivas camadas de minério sobrepostas que formardo uma espécie de prisma contendo
minério de diversas frentes de lavra (Ferreira. et. al., 1992). A retomada é feita em fatias
verticais, assim, cada uma destas fatias sera formada por blocos de lavra de areas diferentes da

mina (Figura 1.1).
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Figura 1.1: Conjunto de imagens das pilhas do tipo Chevron da mina estudada.

Os métodos de estimativa, tradicionalmente utilizados para construcdo do
modelo de blocos e para o planejamento destas pilhas, ndo sdo capazes de prever a
variabilidade associada a estimativa de teores destes blocos de maneira efetiva. A krigagem
ordinaria (Matheron, 1963), por exemplo, gera a melhor estimativa para a média local em um
bloco, porém, para garantir que o0 erro associado a essa estimativa seja minimo, a variancia
dos teores entre 0s blocos estimados é suavizada. Este efeito faz com que a variabilidade dos
teores dos blocos calculada seja menor do que a dos dados originais. Assim, esta incerteza

associada as estimativas ndao pode ser corretamente incorporada (Costa. et.al., 1998).

A metodologia sugerida neste estudo utiliza a simulagdo geoestatistica, (
(Matheron, 1971), (David, 1977), (Journel & Huijbregts, 1978)) como alternativa a ser
utilizada no planejamento para construcao e retomada das pilhas de homogeneizacao. Ja que,
uma das premissas deste método é a reproducdo da variabilidade préxima a dos teores que

serdo minerados.
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Neste estudo, a variabilidade é medida por meio de multiplos cenarios
calculados pelo algoritmo de simulacéo sequiencial Gaussiana, (Isaaks, 1990). Estes cenarios,
para serem condicionalmente simulados, devem reproduzir os valores da amostras em seus
locais de coleta, o histograma dos dados desagrupados e as mesmas caracteristicas de
distribuicdo espacial, (Goovaerts, 1997). O conjunto de blocos formadores de uma pilha
podera entdo retornar tantos teores médios para cada pilha quantos forem os cenarios
simulados, dada uma sequéncia de lavra projetada. Assim, o intervalo de possiveis valores
para as médias de cada pilha é calculado, gerando o que se denomina espaco de incerteza dos
teores.

Para validar a metodologia proposta, foram estudadas 50 pilhas de
homogeneizacdo formadas ao longo de oito meses do ano de 2007, em uma mina de fosfato
na regido central do Brasil. Os teores médios da varidvel P,Os amostrados na usina de
beneficiamento e estimados pelo planejamento de curto prazo foram comparados com o
conjunto de resultados obtidos por meio da aplicagdo da metodologia proposta. Quando o
espaco de incerteza dos valores previstos inclui os valores amostrados, entdo a reconciliacéo é
valida. Os resultados demonstraram que o procedimento é acurado e preciso para ser aplicado

no projeto de pilhas de homogeneizacao.

1.1. META

A variabilidade do teor do minério que alimenta as usinas de beneficiamento é
um dos fatores que mais influenciam a recuperagéo do produto final, e, conseqgiientemente, a
lucratividade da industria mineira. Por esta razdo é muito importante avaliar e incorporar a

incerteza associada ao processo de previsao de teores.

Esta dissertagdo tem como meta avaliar por meio de um estudo de caso de
reconciliacdo, a eficiéncia da simulacdo geoestatistica para quantificar a incerteza dos teores

quando aplicada ao planejamento de pilhas de homogeneizacéo.
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1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Um estudo de reconciliagdo, como 0 que este trabalho se prople a realizar,

objetiva avaliar a eficiéncia de uma nova metodologia, por meio da comparacdo dos

resultados obtidos pela aplicacdo desta metodologia, com resultados de referéncia, ditos reais.

A simulacdo geoestatistica vem sendo estudada de diversas maneiras para ser aplicada a

previsdo da variabilidade in situ de teores e planejamento de pilhas de homogeneizagdo. No

entanto, ndo é conhecida a realizacdo de nenhum estudo que comprove a eficiéncia real deste

método. E esta a meta deste trabalho, que sera atendida cumprindo-se os seguintes objetivos

especificos:

Verificar a qualidade dos modelos simulados para o depdsito por meio
da validacdo dos mesmos. Este procedimento consiste na avaliacdo da
reproducdo dos valores amostrados, do histograma dos dados
desagrupados e da continuidade espacial do fendmeno;

Estudar o espaco de incerteza gerado para as médias dos teores
simulados para as cinglienta para a definicdo dos limites minimo e

maximo do intervalo de variabilidade dos teores médios das pilhas;

Verificar se 0 conjunto de médias amostradas no moinho estd contido
no intervalo de valores previstos pela metodologia para validar uma das

propostas deste estudo;

Avaliar se o conjunto de médias previstas pelo planejamento de curto
prazo da empresa esta contido no intervalo dos valores calculados pela

metodologia proposta;

Analisar se existe uma correlagdo consideravel entre os valores
adotados como referéncia no estudo. Estes valores sdo 0os amostrados

no moinho e os previstos pelo planejamento de curto prazo da empresa.
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1.3. METODOLOGIA

Para o atendimento dos objetivos especificos e validacdo da metodologia de
planejamento de pilhas de homogeneizacdo proposta, foi adotada a seqiiéncia de trabalho

exibida na Figura 1.2.

4 Y

Analise exploratoria do banco de dados

v

Revisao sobre os métodos de

homegeneizagao de minérios Conclusoes

v h

Revisdo sobre Simulacio Comparacdo dos valores
Sequencial Gaussiana 5|mula_|dc-s com 0s previstos pelo
@ planejamento de curto prazo
Geragao dG_ modelo de Comparacao dos valores simulados
blocos 3D simulado com os valores amostrados na usina

| Dada a seqliéncia de lavra,
calculo do espago de incerteza

Figura 1.2: Estrutura da metodologia de trabalho adotada.

1.4. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Os proximos capitulos dessa dissertacdo estdo organizados da seguinte

maneira;

O capitulo 2 apresenta uma breve revisdo sobre o0s métodos de
homogeneizacdo de minérios, principalmente os relacionados com o planejamento da lavra e

pilhas de homogeneizacéo.
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No capitulo 3, é feita uma breve revisdo sobre o método de Simulacdo
Seqliencial Gaussiana e sdo apresentados os modelos gerados para o depdsito apatitico em

questao.

A analise dos resultados obtidos para a comparacdo das médias das pilhas
amostradas e das médias planejadas pelo planejamento de curto prazo com o espaco de
incerteza gerado pela metodologia proposta é apresentada no capitulo 4.

O capitulo 5 é referente as conclusfes obtidas a partir dos resultados atingidos

nessa dissertacdo e recomendac0es para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2. HOMOGENEIZACAO DE MINERIOS

Este capitulo apresenta uma breve revisdo sobre a teoria das varidveis
regionalizadas, os conceitos de homogeneidade e heterogeneidade aplicados a bens minerais,
relacionando as principais estratégias adotadas para a homogeneizacao de minérios. Schofield
(1980) enumera os métodos usados para homogeneizacdo de minérios, que incluem: i)
Previsdo da variabilidade dos teores na lavra através de técnica geoestatisticas e sua
blendagem durante a extragdo; ii) Pilhas de homogeneizacdo e iii) Processos de

beneficiamento de minérios.

2.1. ATEORIA DAS VARIAVEIS REGIONALIZADAS

A teoria das variaveis regionalizadas introduzida por Matheron (1963) é
baseada no principio de que as varidveis envolvidas no processo de formacdo de um
depdsito mineral podem assumir diversos valores em lugares distintos do espaco. Este
fendmeno ndo pode ser descrito simplesmente como aleatorio, mas deve ser representado
por meio de ferramentas matematicas. A variavel regionalizada tem duas componentes, uma
aleatdria, onde os possiveis valores que a mesma pode assumir ndo possuem nenhuma
dependéncia entre si em uma escala de irregularidade local. E, uma componente espacial
estruturada, a partir da qual sera revelada a continuidade do fenémeno como um todo, dada a
correlacdo entre os valores de uma vizinhanga local. Esta teoria € a base fundamental da
geoestatistica e permite entender que a variabilidade in situ de um depdsito mineral depende

exclusivamente das condicdes de formacdo do mesmo.
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2.2. O CONCEITO DE HOMOGENEIDADE

Segundo Gy (1998), para que um determinado material possa ser considerado
homogéneo, todas as porcbes que o constituem, independentemente do tamanho, devem ser
estritamente idénticas. Segundo Schofield (1980), se os valores médios dos atributos de
interesse das amostras, ou por¢des de material, ndo variarem significativamente entre si, entdo
o material analisado pode ser dito homogéneo. Entdo, a definicdo de homogeneidade de
Schofield requer que os limites dentro dos quais serdo aceitas variagdes em torno da média

sejam previamente definidos.

Para que seja possivel concluir que um material € homogéneo, além do método
de amostragem ser 0 mesmo para todas as amostras estas devem ter 0 mesmo volume e serem
coletadas aleatoriamente, seguindo os mesmos protocolos de preparacdo e analise quimica.
Em certos casos acontece de amostras de determinado volume serem consideradas
homogéneas, porem se analisadas em fracGes menores as caracteristicas podem ser bastante
distintas, sendo assim o material heterogéneo. Assim, heterogeneidade depende da escala de

observacao.

O principal objetivo de um sistema de homogeneizacdo é garantir que todo o
lote seja 0 mais homogéneo possivel, com todos os parametros de interesse variando somente

dentro dos niveis pré-estabelecidos como toleraveis.

2.3. O CONCEITO DE HETEROGENEIDADE

Segundo Gy (1998), todo o material que ndo for composto por por¢des de
material, estritamente idénticas é heterogéneo. Ja Schofield (1980) define que material
heterogéneo é aquele em que as amostras diferem entre si de tal forma que o limite de

variabilidade para determinados parametros definido como aceitavel € ultrapassado.
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2.4. METODOS DE HOMOGENEIZACAO

Os trés principais procedimentos de homogeneizacdo adotados na industria
mineira sdo (Schofield, 1980):

Homogeneizagdo na lavra: as técnicas geoestatisticas sdo de
grande valia como ferramenta auxiliar no procedimento de
homogeneizacdo inicial do minério. Além de fornecerem as
estimativas dos teores dos blocos que serdo minerados, Sao
capazes de prever a variabilidade associada ao processo de

estimativa;

Pilhas de Homogeneizagdo: sdo unidades armazenadoras do
material que sera alimentado a usina de beneficiamento, e, se
planejadas e operadas adequadamente, reduzem

significativamente a variabilidade dos teores da lavra;

Métodos de beneficiamento: representados por usinas de
beneficiamento, fazem a classificacdo final do minério de

interesse em porcdes ainda mais homogéneas e enriquecidas.

2.4.1. HOMOGENEIZACAO NA LAVRA

O conhecimento geoldgico e geotécnico da jazida é fundamental para a

adequada extracdo de qualquer bem mineral. E indispensavel saber sobre as dimensdes do

depdsito, a distribuicdo dos teores e a incerteza associada a estimativa dos mesmos,

principalmente quando a distribui¢do espacial dos teores do minério em questdo for bastante

variavel. Em certos depdsitos, em determinado local se pode ter um valor de teor e logo ao

lado outro significativamente diferente, o que influencia diretamente na qualidade do minério

lavrado.

Esse conhecimento detalhado da jazida também € importante para a correta

classificacdo dos materiais como estéril ou minério, de acordo com certos intervalos

toleraveis, para uma ou mais varidveis de um depdsito. Em uma mineracdo de carvao como as
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do sul do Brasil, por exemplo, onde o carvdo existe em grandes quantidades de baixa
qualidade e o produto da lavra, depois de britado, é vendido diretamente para as usinas
termoelétricas, o teor de cinzas ndo pode ser superior a determinados limites estabelecidos em
contrato. Assim, é muito importante estimar corretamente a distribuicdo do teor de cinzas ao
longo do depdsito e planejar a lavra de maneira que este limite ndo seja excedido no lote
vendido. Gambin (2002) utilizou simulacdo geoestatistica para aperfeicoar a estratégia de

blendagem de lotes de carvao dentro de limites estabelecidos em contrato.

As usinas de beneficiamento por sua vez, também ndo podem ser alimentadas
com um minério cuja distribuicdo de teores seja muito variavel, ou cujos teores das variaveis
de interesse sejam muito baixos, ou ainda que o material tenha um indice muito alto de
contaminantes. Este € o caso do minério fosfatico estudado, que possui cerca de dez
contaminantes que devem ter o teor controlado antes do minério ser enviado a usina. Além
disto, a lavra deve garantir o teor de corte da variavel de interesse P,Os. Tudo isto pode ser
previsto e analisado pelo planejamento de lavra, partindo dos resultados obtidos no modelo de

blocos construido a partir de técnicas geoestatisticas.

Diferentemente dos metodos classicos de interpolacdo, como o do inverso do
quadrado da distancia, em que todas as amostras vizinhas de um bloco recebem pesos
proporcionais ao inverso da distancia que estdo do local que se quer estimar, ndo dependendo
da correlacdo espacial entre elas, a krigagem ordindria analisa por meio de funcdes,
correlogramas ou variogramas, a continuidade espacial do depésito. Assim, mesmo amostras
que estejam bastante proximas poderdo receber menor peso na estimativa se estiverem pouco
correlacionadas com o local que se deseja estimar. Outra vantagem da krigagem ordinaria é
que, por dar pesos para as amostras conforme a sua relacdo espacial, e, por forcar que
somatdrio destes pesos seja um, ela fornece a melhor estimativa para a média local de um

bloco de maneira que o erro associado ao valor previsto seja minimizado.

A desvantagem desse meétodo tdo eficaz para a estimativa da média local do
bloco é a suavizacdo dos teores estimados em relacdo aos teores amostrados, aléem da
inadequacdo da variancia do erro associado a estimativa como medida de incerteza, chamada
de varidncia de krigagem. A variancia de krigagem é um indice cujo valor depende do
tamanho e da disposicdo geométrica das amostras, desconsiderando o valor absoluto de cada

uma, ndo sendo Util, portanto, para medidas do espalhamento local do erro (Goovaerts, 1997).
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Surge entdo a simulagcdo geoestatistica como alternativa, ja que uma das
premissas do método é a reproducdo da variabilidade natural do fenémeno estudado. Com a
simulacdo podem ser gerados inUmeros cenarios equiprovaveis para um deposito mineral, e
cada um deles deve ter histogramas e variogramas semelhantes ao dos dados originais, além

de reproduzir os valores das amostras.

Conhecendo inumeros valores provaveis para um bloco, a distribuicdo
condicional local dos teores pode ser estimada e a variabilidade, representada por um
conjunto de valores que a variavel pode assumir neste local, determinada (Pilger, 2000).
Assim, a krigagem ordinéria é o método mais indicado para a estimativa do teor médio local
de um bloco e a simulacdo geoestatistica tem se mostrado bastante eficiente no fornecimento

de medidas de variabilidade.

De posse do teor médio estimado para o bloco e da medida do erro associado a
estimativa, € importante saber o tamanho do bloco que serd lavrado, o que influéncia
diretamente na média e na medida de variabilidade do minério que estd sendo extraido,
chamada de variancia de dispersdo. Quanto maior for o bloco lavrado menor sera a variacao

dos teores entre 0s mesmos, garantindo assim, a homogeneizacéo inicial do minério.

Mas, para isto a relacdo volume x variancia estabelecida por Parker (1979)
deve ser cuidadosamente observada. As dimensdes dos blocos estimados séo diferentes das
dos blocos lavrados, que por sua vez sdo diferentes das pilhas de homogeneizacdo. Entdo, na
medida em que o volume considerado aumentar, a variancia ird diminuir significativamente.
Esta informacdo é muito util para o planejamento de lavra de jazidas com distribuicdo

heterogénea de teores (Valente, 1982).

O planejamento de lavra pode incorporar todas as informacdes fornecidas pelas
técnicas geoestatisticas. Estas, além de fornecerem informacdes essenciais sobre o teor médio
dos blocos minerados, séo muito eficientes na previsdo da variabilidade in situ dos teores.
Desse modo, o0 planejamento da lavra adequado ira garantir uma significativa

homogeneizacao inicial do minério.
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2.4.2. HOMOGENEIZACAO EM PILHAS

As pilhas de homogeneizacdo sdo ferramentas muito importantes utilizadas
para atenuar a significativa variabilidade residual do minério proveniente da lavra. Alem de
servirem como unidades de armazenamento, quando bem planejadas e operadas garantem a
homogeneizacdo do minério ROM, (Hustrulid & Kuchta, 1995).

Segundo Schofield (1980), existem algumas caracteristicas que favorecem o uso de

pilhas de homogeneizacdo como unidade armazenadora e homogeneizadora de material:

e O beneficiamento ndo precisa ocorrer logo ap6s a extracao do

minério;

e As usinas de beneficiamento irdo ser alimentadas com minério

relativamente homogéneo e de facil manipulacéo;

e O processo de beneficiamento sera significativamente facilitado,
reduzindo a demanda por uma automacdo complexa nas etapas

seguintes;

e A variabilidade de minérios de baixa qualidade e alta
heterogeneidade serd significativamente reduzida, permitindo

assim, a lavra do minério com estas caracteristicas.

Em qualquer sistema de homogeneizacdo em pilhas, tanto os equipamentos
utilizados, como a deposicdo e a retomada do material sdo os principais atenuadores da
variabilidade dos teores do minério, (Schofield, 1980). Estes sistemas podem ser formados de
diversas formas diferentes, sendo que a escolha de um entre os diversos métodos existentes
deve considerar inGmeros fatores. E importante conhecer o espago que estara disponivel para
a construcdo do patio de homogeneizacéo e a distancia deste patio da usina de beneficiamento
e das frentes de lavra. E necessario saber ainda a escala de producdo do minério, ou seja, as

guantidades que serdo depositadas e retomadas e com que frequéncia isto ira ocorrer.

Embora as pilhas circulares se apresentem de maneira muito eficaz no sentido
de homogeneizar propriamente o minério e fazer uso de equipamentos relativamente simples,
a sua utilizagdo requer um espaco fisico bastante grande. Assim, os modelos mais adotados na
mineracao, sao os das pilhas longitudinais.
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As pilhas do tipo Windrow ou Windrow-Chevron, devem ser consideradas
quando for necessario reduzir a variabilidade existente por causa da segregacdo das particulas
mais grossas de material. A Figura 2.1 apresenta uma secdo transversal basica destes dois
métodos que ndo serdo abordados em maiores detalhes porque ndo sdo objetos de interesse

desse trabalho.

PILHA TIFD WINDROW

FILHA TIFO CHEWVRON S WINDROW

Figura 2.1: Pilha do tipo Windrow a esquerda e pilha do tipo Chevron-Windrow a direita.
Modificado de Schofield (1980).

As pilhas do tipo Chevron, mais comumente utilizadas na mineracdo e objeto
desse estudo, sdo formadas pela deposicdo de sucessivas camadas de minério sobrepostas que
formam uma espécie de prisma contendo minério de diversas frentes de lavra. A retomada é
feita em fatias verticais, assim, cada uma destas fatias é formada por blocos de lavra de areas
diferentes da mina. O problema deste metodo é que, devido ao modo como é feita a deposicédo

do material, as particulas mais grossas podem ser segregadas para a base da pilha.

Valente (1982) descreveu detalhadamente como funciona o processo de

homogeneizacdo nas pilhas do tipo Chevron.

e Como as pilhas sdo alimentadas em um sistema de diversos
leitos sobrepostos, a massa de cada leito pode ser representada
por UMAR da massa total R da pilha. Deste modo, a
variabilidade do material ROM serd igualmente dividida entre
os diversos intervalos de massa AR;

e Se a pilha de homogeneizacdo for operada adequadamente,
entdo devido ao modo de deposicdo do material, a variabilidade
existente entre os diversos AR, estara sobreposta quando a pilha

estiver formada;

e Devido as dimensdes do patio onde serdo montadas as pilhas de

homogeneizacdo e as dimensdes dos blocos de lavra minerados
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para formar estas pilhas, algumas vezes pode ocorrer a
sobreposicdo de determinada quantidade de material pertencente
ao mesmo bloco de lavra em mais de uffR. Assim, existira

uma variacdo dos teores entre as fatias retomadas (AK), esta

porém, menor do que a existente entre 0s AR;

e O processo de homogeneizagdo em pilhas deve ser estudado em
funcdo do ndmero de leitos de deposicdo de minério (N), da
massa de cada leitoAR) e da massa de cada fatia retomada
(AK).

A Figura 2.2 mostra um esquema simplificado dos leitos de deposi¢doAR, das

fatias de retomada AK e da variabilidade entre os AR.

AR - QUANTIDADE DE MATERIAL POR. LEITO DE DEPOSICAC

AK - QUANTIDADE DE MATERIAL FOR
FATIA RETOMADA

VARIACAO EM QUALIDADE
ATRAVES DE CADA FATLIA

Figura 2.2: Esquema simplificado do modelo Chevron para pilhas de homogeneizagdo (modificado de Schofield, 1980).

O dimensionamento das pilhas de homogeneizacdo deve ser planejado de modo

que a variabilidade existente entre as fatias retomadasAK) seja minimizada. Assim, devem
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ser buscados os parametros 6timos para todas as variaveis de interesse, massa de cada leito de

deposicdo (AR), namero de leitos (N) e numero de fatias de retomada (AK).

Segundo os parametros de homogeneidade de Schofield (1980), a massa de
cada leito (AR) ¢ relativamente homogénea, pois 0 minério € composto se ndo por um, por
poucos blocos de lavra. J4 a variabilidade entre estes leitos de\Rdeposicdo
significativamente maior do que a variabilidade existente entre o conjuri®sdejue
formam as fatias de retomada AKs. Este fato esta de acordo com a relacdo volume x variancia
estabelecida por Parker (1979), ja citada anteriormente. Ou seja, a variabilidade entre os leitos

de deposicéo (AR) é maior do que a variabilidade das fatias de retomada (AK).

A variabilidade do minério retomado nas pilhas é representada pela variancia
do teor do minério retomado em relacdo ao teor médio esperado para a média da pilha e é
dada pela soma das variancias entre 0&\Rs e AKs. O objetivo principal desses sistemas de
homogeneizacéo é tentar obter a soma das variancias ARs e AKs o mais proximo o possivel de

zero. Garantindo assim, teores de retomada ao redor da média esperada.

O dimensionamento dos patios de homogeneizacao deve ser planejado para que
as pilhas sejam formadas de modo que contenham o maior nimero possivel de leitos de
deposicao, (N). Deste modo, a variabilidade entre os leitos serd menor, ja que possivelmente
um leito sera formado por um ou poucos blocos de lavra com poucas variagcdes no teor em
comparacdo com leitos formados por diversos blocos. Assim, a variabilidade entre as fatias de

retomada AK sera significantemente reduzida.

No entanto, 0 aumento de N para além de um determinado nimero torna a
utilizacéo das pilhas um procedimento antieconémico. Além disto, a partir de certo nimero de
leitos de deposicédo (N), a variabilidade existente entre eles passa a ser a minima possivel e um
valor constante (Schofield, 1980).

Muitos estudos tém sido realizados com o objetivo de aperfeicoar o
dimensionamento de patios de homogeneizacdo e podem ser encontrados em Costa. et. al.
(2007), Ribeiro (2007), entre outros.

Ferreira. et. al., (1992) descreveram que o dimensionamento de péatios de
homogeneizacdo deve considerar especialmente dois fatores:

e Processual: a geometria da pilha e as caracteristicas do material

influenciam diretamente na diminuigdo do desvio padréo.
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Econbémico: o custo das correias transportadoras é diretamente
proporcional ao comprimento do patio de homogeneizacéo
enquanto que o custo de armazenamento e deposicdo do
material é diretamente proporcional a largura da pilha que se

pretende formar.

2.4.3. HOMOGENEIZAGAO NO BENEFICIAMENTO

As usinas de beneficiamento sdo a ultima etapa do processo de

homogeneizacdo de minérios. O proposito de sua existéncia é concentrar o minério em

porcdes mais ricas e homogéneas por meio de processos fisicos e/ou quimicos para posterior

utilizacdo nas industrias metaldrgica, quimica ou ceramica. A variabilidade residual dos teores

em torno da média esperada proveniente das pilhas de homogeneizacdo é significantemente

reduzida nas usinas.

Segundo Chaves (1996), o beneficiamento é constituido por um conjunto de

operacOes unitarias organizadas em um sistema de fluxograma de maneira que o produto final

seja um concentrado ou um produto com caracteristicas aceitaveis pelo mercado consumidor.

As operac0es unitarias que fazem parte do beneficiamento de minérios de acordo com Luz. et.

al. (1998) sdo as seguintes:

Reducédo de tamanhos representada pela cominui¢cdo do mineério

com britadores e moinhos;
Separacédo de tamanhos por meio de peneiras e classificadores;

Separacdo de espécies minerais, com processos fisicos e/ou

quimicos: concentracdo gravimétrica e flotacéo;

Separacdo (solido-liquido) realizada com espessamento e

filtragem do produto final da usina;

Secagem.

A Figura 2.3 mostra um fluxograma tipico para as etapas primarias do

beneficiamento do minério apatitico. As demais fases do processo sdo bastante complexas e
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envolvem praticamente todas as técnicas disponiveis para a concentracdo do fosfato. Sao

diversas etapas de britagem, moagem, separacdo gravimétrica e flotacéo.

Figura 2.3: Britagem priméria e secundaria, antes de o minério ir da lavra para o patio de homogeneizagéo.

Qualquer operacdo unitaria que faz parte do fluxograma de beneficiamento do
minério pode ser considerada uma operacdo de homogeneizacdo. As caracteristicas do
material de saida em qualquer uma dessas etapas sdo mais homogéneas do que as do material
de entrada. E, como o processo de beneficiamento como um todo é composto por diversas

etapas, o produto final obtido certamente sera mais enriquecido e homogéneo.

2.5. COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada uma breve revisdo sobre os conceitos de
homogeneidade e heterogeneidade aplicados a bens minerais além dos trés principais métodos
utilizados para a homogeneizacdo de minérios. Sao eles: homogeneizagao na lavra, em pilhas
e no beneficiamento. Todos estes trés sistemas sdo de grande importancia quando aplicados

em minérios onde a distribuicdo de teores & muito variavel e existem muitas variaveis que
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influenciam na qualidade do produto final. Este é o caso da mineragédo de fosfato em questao,
com teores bastante variaveis em funcdo do grande numero de contaminantes que devem ser
levados em consideracdo. Essa dissertacdo propde que seja feita uma analise detalhada da
estratégia de homogeneizacdo em pilhas por meio de técnicas que vem sendo aperfeicoadas
através de aplicacOes da simulacdo geoestatistica. O algoritmo de simulacdo geoestatistica e
os modelos gerados para o deposito apatitico em questdo serdo detalhadamente discutidos no

capitulo 3.
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Capitulo 3

3. SIMULACAO SEQUENCIAL GAUSSIANA

O presente capitulo apresenta os principios do algoritmo de simulacéo
sequencial gaussiana utilizado nesse estudo como ferramenta para acessar a variabilidade in
situ dos teores dos blocos formadores das pilhas de homogeneizacdo. Mostra os modelos
gerados para a varidavel P,Os e o atendimento destes modelos as condi¢cdes de validacdo:

reproducéo dos valores das amostras originais, dos seus histogramas e variogramas.

3.1. SIMULACAO ESTOCASTICA

A simulacdo estocéstica tem como objetivo principal acessar a incerteza
relacionada as estimativas dos atributos. Ao contrario da krigagem ordinaria (Matheron, 1963)
que busca a minimizacdo do erro associado ao valor previsto localmente, os metodos de
simulacdo geram cenarios que em primeiro lugar devem reproduzir as caracteristicas de
variabilidade natural dos fendmenos. No caso de bens minerais, devem ser reproduzidas as
funcdes de distribuicdo de probabilidade e covariancia. A incerteza associada a estimativa
pode ser medida entdo, por meio da diferenca entre os valores das diversas realizacdes (Costa,
1997).

A simulacdo estocastica definida por Deutsch & Journel (1998) é o processo
por meio do qual é possivel gerar inlmeros cenarios equiprovaveis, imagens estocasticas, para
uma variavel aleatéria que obedece a modelos de fungdes aleatorias. Assim, cada um dos
cenarios gerados deve reproduzir as caracteristicas impostas pelo modelo de funcdes

aleatorias.

Os métodos de simulacdo estocastica tém sido largamente utilizados em
diversas aplicacdes que vao desde a andlise de risco para contaminagdes no solo até projetos
de natureza econémica. Em cada caso, no entanto, as leis de distribui¢cdo de probabilidade da
varidvel de entrada que deverdo ser reproduzidas pelos diversos cenarios gerados, sdo

diferentes. Alem disto, os modelos permitem conclusdes distintas que podem ser referentes ao
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comportamento de uma variavel em determinadas condi¢des ou simplesmente um grupo de

possiveis valores para o atributo de interesse.

No caso de um deposito mineral, as caracteristicas de dispersao dos teores dos
dados originais, média, variancia e covariancia, deverdo ser respeitadas nos cenarios
simulados. Se, além destas caracteristicas, 0s modelos reproduzirem nos locais amostrados 0s

valores dos dados originais, entdo o modelo podera ser dito condicionalmente simulado.

Os modelos de blocos criados por meio da simulacdo estocastica condicional
permitem 0 acesso a incerteza sobre a estimativa dos teores dos blocos. O método gera
inimeras imagens estocasticas levemente distintas umas das outras que tem a mesma
probabilidade de representar o deposito real. Assim, a diferenca entre elas permite quantificar

a incerteza sobre a estimativa.

Além de analisar a incerteza associada a estimativa, a simulacdo condicional
estocéstica ndo produz o efeito de suavizagdo da variabilidade espacial em relagcdo aos dados
originais, como acontece com qualquer método de interpolacdo. Deutsch & Journel (1998)
definiram os dois aspectos principais que diferenciam a simulacdo da krigagem ordinaria ou

de qualquer outro método de interpolacéo:

(i) Na simulacdo condicional estocéstica a reproducdo da variabilidade do
depdsito através da semelhanca de distribuicdo dos teores e sua
continuidade espacial tém prioridade sobre a qualidade da estimativa local
do bloco. Ao contrario dos métodos de interpolacdo como a krigagem
ordindria que ao minimizar o erro da estimativa local diminui a

variabilidade global do deposito;

(if) A simulacéo foi desenvolvida para fornecer medidas de acuracidade
local e global. Estas medidas sdo dadas pela diferenca entre os diversos
valores simulados local ou globalmente. J&, a krigagem ordinaria sé é
capaz de fornecer uma medida incompleta de acuracidade local e nenhuma

medida de acuracidade global.

As diferencas entre a simulacdo e a krigagem também foram estudadas por
Journel & Huijbregts (1978) e podem ser mais bem entendidas por meio do diagrama da
Figura 3.1. E possivel perceber que, apesar de a krigagem ordinéria fornecer a melhor medida

para a média do perfil do solo, é com a simulacdo que se torna possivel reproduzir as
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flutuacGes (detalhes em menor escala) do mesmo. Ou seja, do perfil krigado resulta a melhor

média local enquanto que o perfil simulado reproduz melhor o fenémeno globalmente.

Assim, a krigagem € o método mais adequado para ser utilizado em estimativas

para os depdsitos e a simulacdo o mais indicado para acessar as medidas de dispersdo destas

estimativas.

(a)
1 1 | |
L J“l/\)\lﬁ | |[Pados (eirculos) e perfil
m wverdadeiro (linka contirma
I
.-*"\‘__,,_,J"' P
)
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P! '_/_I‘/-)\ | Perfil simulado
|
w# M/\

Figura 3.1: Uma comparagdo entre perfis gerados por krigagem ordinéria e simulagdo estocastica condicional. (a) Perfil
verdadeiro; (b) Perfil krigado; (c) Perfil simulado.

A industria normalmente utiliza a krigagem ordinaria, ou outros algoritmos de

interpolacdo para inferir os teores e posteriormente planejar a lavra. Estes métodos, porém,

apesar de fornecerem a melhor estimativa para a média local de um bloco, ndo sdo capazes de

incorporar adequadamente a incerteza associada a esta estimativa. No intuito de prever os

teores dos blocos de modo que o erro associado seja minimizado, a variancia da estimativa

termina por ser suavizada em relacdo aquela dos dados originais (Costa. et.al., 1998).

A simulacdo estocastica condicional por

sua vez, por ndo ser um interpolador e

por respeitar a variabilidade natural do depdsito por meio da reproducdo das fungbes de

distribuicdo de probabilidade e covariancia, permite o acesso a medidas de incerteza. Como a

simulacdo gera inimeros cenarios equiprovaveis para um mesmo fenémeno, a diferenca entre
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os resultados obtidos entre eles permite a avaliacdo do erro associado as estimativas dos

teores de forma eficiente.

3.2. SIMULACAO SEQUENCIAL GAUSSIANA

Segundo Isaaks (1990), o principio da simulacdo sequencial esta baseado na

idéia de derivar um valor da distribuicdo de freqiiéncia acumulada local (dfal) de uma variavel

aleatoria Z(u). Partindo, para isto, da relacdo de covaridncia dos valores amostrais préximos,

incluindo os dados originais e 0s pontos vizinhos previamente simulados.

No caso de uma funcdo aleatéria com distribuicdo Gaussiana (normal), a dfal é

estimada pelo algoritmo da krigagem simples e a simulagdo seqiiencial passa a ser chamada

de simulacdo sequencial gaussiana. Nesse estudo, 0s cenarios simulados foram gerados com o

uso do software Isatis® seguindo a seguinte seqiiéncia:

Anélise dos dados;
Transformacdo gaussiana;
Verificacdo da multinormalidade;

Variografia;

Selecdo aleatoria de um ponto para ser simulado;

Estimativa da dfal do ponto selecionado;

Escolha de um valor aleatorio da dfal deste ponto;

Incluséo deste valor no banco de dados;

Verificar se todos os pontos foram simulados;

Retro transformagdo dos dados simulados do espago normal

para o espaco real.

Cada um destes passos sera explicado detalhadamente na medida em que a

metodologia for aplicada para a constru¢do de um modelo de blocos 3D para a variavel P,0s.
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3.2.1. 0 DEPOSITO

O presente trabalho pretende avaliar o comportamento da variavel P,Os em
uma mina de fosfato da regido central do Brasil. O fosfato € o minério de interesse e é
fundamental conhecer o comportamento desta variavel in situ e nas pilhas de

homogeneizagéo, para que o planejamento da mina e da usina seja adequado.

No Brasil, cerca de 80% das jazidas fosfatadas naturais — fosfatos em geral, sdo
de origem ignea com presenca acentuada de rocha carbonatitica e minerais micaceos com

baixo teor de P,Os, enquanto que em termos mundiais esse percentual esta em torno de 17%.

Esses fosfatos recebem a denominacdo de fosfato natural, rocha fosfatada ou
mesmo concentrado fosfatico, caso sejam passiveis de serem usados (aproveitados) quer
diretamente como material fertilizante, quer como insumo basico da industria do fésforo ou
de seus compostos, tal qual se encontram na natureza ou ap0s 0s minérios sofrerem
concentracdo por meios fisicos nas usinas de beneficiamento. Os concentrados fosfaticos sdo
comercialmente expressos sob a forma de pentoxido de fosforo (P,Os) ou fosfato tricalcio Cas

(PO4)?, também conhecido como “Bone Phosphate of Lime — BPL”.

A maioria dos minérios de fosforo, inclusive o estudado, pertence ao grupo da
apatita, representado pela formula: Cas (F, Cl, OH) (PO4)® — que é um fosfato cristalino de
calcio com fluor, com teor de P,Os nesse tipo de deposito oscilando de 4 a 15%. Os depdsitos
de apatita tém uma mineralogia extremamente complexa, tendo impurezas (contaminantes) de
influéncia marcante no rendimento (recuperacdo) de fosforo nas usinas de beneficiamento
desses minérios, resultando em altos custos de producdo, muito embora ja tenham ocorrido

muitas melhorias tecnoldgicas para aproveitamento dessa apatita.

Regionalmente, a &rea pesquisada é integralmente composta por rochas
magmaticas do Complexo Carbonatitico de Cataldo I, denominacdo feita pela empresa
Prospec em 1966 quando do desenvolvimento dos trabalhos do “Projeto Chaminés”. Este
complexo alcalino, membro da Provincia Ignea do Alto Paranaiba, intrusivo sobre rochas
metassedimentares do Grupo Araxa, destaca-se no relevo regional como um platd, de forma

parcialmente eliptica e com eixos N-S e E-W medindo-se 6 e 5,5km respectivamente.
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Litologicamente é constituido majoritariamente por foscoritos, flogopititos
(com frequientes termos hibridos entre as duas rochas) e carbonatitos; secundariamente por
dunitos, nelsonitos, silexitos, fenitos, tufos e bebedouritos (piroxenitos c/ apatitas). Texturas
de brechas nestas rochas sdo comuns.

A intrusdo do complexo estd intimamente relacionada a pluma de Trindade,
tendo idade aproximada de intrusdo de 80 milhdes de anos. Com excec¢édo da cava da mina que
o limita, os afloramentos de rocha nesta regido sdo praticamente inexistentes, devido

principalmente ao espesso manto de intemperismo desenvolvido.

Como nas demais jazidas brasileiras de fosfato, especialmente Tapira, Araxa e
Salitre, o intemperismo representa o principal agente mineralizador neste elemento e por fim

o controle das tipologias de minério que seré detalhada adiante.

O perfil de alteracdo da &rea pesquisada é subdividido nos seguintes horizontes,
do topo a base, segundo Oliveira e Imbernom (1998) — vide também a figura 3.2:

e Capeamento (overburden): formado pela caolinita, goethita e fosfatos
aluminosos; matéria organica na por¢do superior — horizonte estéril
para fosfato;

e Saprolito aloteritico (alloteritic saprolite): estrutura primaria nao é
reconhecivel; composto por fosfato secundario, quartzo e goethita -
horizonte também estéril para fosfato;

e Saprolito isalteritico (isalteritic saprolite): carbonato ainda ausente,
mas com estrutura primaria reconhecivel. Apatita, goethita, gquartzo,
argilas, flogopita e vermiculita. Silexito e concrecfes ferruginosas em
direcdo ao topo;

e Rocha alterada (altered rock): alteracdo intempérica pouco intensa.
Carbonatos preservados;

e Rocha fresca (fresh rock): Mistura heterogénea de flogopitito, foscorito,

carbonatito e brechas.
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Figura 3.2: Perfil de alteracdo da area pesquisada

A zona mineralizada em fosfato estd contida, nos horizontes de saprolito
isalteritico e rocha alterada. O primeiro citado pode ser ainda subdivido, segundo critérios

mineraldgicos e quimicos, nos seguintes tipos (figura 3.3):

Minério Oxidado:

Caracteriza-se pela coloracdo dominante marrom, mas por vezes preta, amarela
ou cinza, textura argilosa a areno-argilosa consisténcia friavel e estrutura macica.
Quimicamente caracteriza-se por apresentar maiores teores de P,0s, Fe,O3 e SiO,,
teores menores de MgO (méximo de 1,5%), RCP (relagdo entre célcio e P,0Os -

méaximo de 1,40) e CaO, em comparag¢do aos outros tipos.
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Minério Micéceo-Oxidado

E o minério de transicdo entre as zonas de intemperismo oxidada e micécea,
caracterizando-se por apresentar pequenas quantidades de vermiculitas tipicas.
Quimicamente € caracterizado por apresentar teores de MgO entre 1,5 e 3,5%, RCP e
CaO ligeiramente mais elevados que a tipologia Oxidado e P,Os e Fe,O3 ligeiramente

mais baixos que este; por fim, o SiO, mantém o0s mesmos teores que a anterior.
Minério Micéceo

Caracteriza-se por possuir as estruturas originais preservadas, rico em micas
(flogopitas predominando-se sobre vermiculitas), mas ainda sem carbonatos
preservados. Em comparacao com a tipologia Micaceo-Oxidado, esta quimicamente é
caracterizada por possuir MgO superior (entre 3,5% e 8%), assim como a RCP e P,0s
ligeiramente inferior. Isto denota num minério de inferior desempenho no
beneficiamento, mas este ainda possivel técnica e economicamente, cujos

concentrados apresentam teores superiores de Mg, Al e Si.

Py Cad Mgd Fely ALOy S0y MbOs B0 E20 Faly

Estéril

M

I

N

E .

R Micaceo

I

0 Silico carbonatado Eftzt:: i
Esteril

Rocha 54 Rocha S

030 030 020 0% 0¥ 03 05 010 020 030 | Modifieado de

[ Oliverad:

Figura 3.3: Comportamento dos elementos quimicos no perfil de intemperismo de Catalao I.
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Para a construcdo do modelo de blocos 3D simulado o deposito foi dividido em
6 dominios geoestatisticos de acordo com o comportamento da varidvel P,Os em termos de
distribuicdo de teores e continuidade espacial. Com base nas informacgdes de formacéo do
depdsito e enriquecimento da jazida em fosfato os dominios foram agrupados de modo a
considerar que o P,Os varia muito mais na direcdo vertical do que na horizontal do corpo
mineralizado. Os histogramas e variogramas dos 6 dominios serdo apresentados no item 3.2.2

referente a analise dos dados.

3.2.2. ANALISE DOS DADOS

O banco de dados utilizado é composto por 5200 furos espacados em uma
malha aproximadamente regular de 35m. Cada furo tem compostas de 5m, resultando em
16354 amostras no total. Como o numero de amostras € muito grande o banco de dados néo

sera apresentado nesta dissertacéo.

Um mapa de localizacdo (vista superior) da distribuicdo dos teores da variavel
P,Os nas frentes | e 1V é apresentado na figura 3.4. Como é possivel perceber, existem alguns
locais que estdo mais densamente amostrados tanto na frente | quanto na frente IV. Quando
isso acontece a amostragem € dita preferencial e é necessario proceder o desagrupamento
(Isaaks & Srivastava, 1989) dos dados para que a estimativa da distribuicéo de probabilidades

ndo seja influenciada pelo agrupamento das amostras.
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Figura 3.4:Mapa de localizacdo das amostras para a variavel fosfato nas frentes I e V.

Existem diversos métodos de desagrupamento que funcionam basicamente
dando pesos diferentes para as amostras conforme a sua localizacéo espacial, de modo que as
zonas preferencialmente amostradas ndo tenham maior influencia do que as demais no valor
final da média global estimada. Neste caso, a média global € dada por uma combinacéo linear

dos pesos de todas as amostras.

O método aplicado neste estudo foi o das células moveis (Bleines, C. et. al.,
2008) do software Isatis®. Neste método, a area de interesse é dividida em diversas células de
mesmo tamanho, centradas em cada amostra que deve ter o peso determinado. O peso que
cada amostra recebe é inversamente proporcional ao numero total de amostras da mesma
janela. Desse modo, as amostras agrupadas irdo receber pesos menores na estimativa, ja que
existirdo muitas amostras dentro de uma mesma célula. E, as amostras desagrupadas,

receberdo pesos maiores porque estardo praticamente sozinhas em uma janela.
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Para calcular o peso w; de uma dada amostra i, 0 nUmero de amostras n; dentro
de uma janela movel centrada nesta amostra é calculado. O peso w; € igual a m,/n;, onde m, é a
média de todos os n; dentro de uma janela. O peso sera 1 quando o nimero de dados no
interior da janela for igual a média do n; Esta normalizacdo faz com que 0s pesos nédo

diminuam conforme o nimero de amostras dentro de uma mesma célula aumenta.
A média estimada global pode ser expressa como:
m =Y wi * Z(u;)
Onde, wjséo os pesos de desagrupamento e Z(u;) sdo os valores das amostras.

As dimensdes escolhidas para as células de desagrupamento sdo as mesmas da
malha amostral que é aproximadamente regular e espacada em um grid de 35x35x5 metros.
Assim, as amostras que estiverem alocadas em distancias menores do que estas receberdo
pesos menores. A figura 3.5 mostra uma comparacdo entre os histogramas dos dados

agrupados e desagrupados.
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Figura 3.5(a): Histograma dos dados agrupados e desagrupados do Dominio 1.
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Figura 3.5(b): Histograma dos dados agrupados e desagrupados do Dominio 2.
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Figura 3.5(c): Histograma dos dados agrupados e desagrupados do Dominio 3.
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Figura 3.5(d): Histograma dos dados agrupados e desagrupados do Dominio 4.
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Figura 3.5 (e): Histograma dos dados agrupados e desagrupados do Dominio 5.
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Figura 3.5(f): Histograma dos dados agrupados e desagrupados do Dominio 6.

Note que, com excecdo do dominio 1, a freqiiéncia dos valores abaixo do teor
de corte (5%) € bastante consideravel. Isto acontece porque na individualizacdo destes
dominios ndo € possivel separar os valores com teores baixos dos demais, ja que eles se

encontram distribuidos de forma irregular ao longo de todo o depdsito.

3.2.2. TRANSFORMAGAO GAUSSIANA

Na simulagdo seqiiencial gaussiana, o valor derivado da distribuigdo
condicional de freqliéncia acumulada local (dfal), que sera usado para a simula¢do de novos
teores para os blocos € obtido através de fungbes aleatorias multigaussianas. A krigagem
simples é utilizada para calcular a média e a variancia de uma dfal gaussiana local, o que
permite a escolha de um valor aleatério para a simulacdo de novos cenarios. As funcGes
multigaussianas, no entanto, assumem que a distribuicdo dos dados seja normal o que
raramente acontece na realidade. Deste modo, € necessario que os dados sejam transformados

para o espaco normal. (Goovaerts, 1997).

A transformac&o da distribuicdo dos dados originais, normalmente assimétrica,
em uma distribuicdo normal é feita dando-se pesos para as amostras. Segundo Goovaerts

(1997), se os dados estiverem agrupados, 0s pesos utilizados para a normalizacdo serdo
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aqueles previamente utilizados para o desagrupamento. A normalizacdo dos dados da variavel

P,Os foi feita com o uso do software Isatis® e pode ser vista na figura 3.6 para os seis

dominios geoestatisticos estudados. E possivel perceber que em todos os casos, a normalidade

da distribuicdo é garantida com histogramas simétricos com média igual a zero e desvio

padrdo unitario.
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Figura 3.6(a): Histogramas dos dados normalizados para os Dominios 1 e 2.
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Figura 3.6(b): Histogramas dos dados normalizados para os Dominios 3 e 4.
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Figura 3.6(c): Histogramas dos dados normalizados para os Dominios 5 e 6.

3.2.3. VARIOGRAFIA - CONTINUIDADE ESPACIAL

De posse dos dados normalizados, a continuidade espacial do fenémeno deve
ser estudada. O primeiro passo para o estudo da continuidade espacial é o calculo de um
variograma ao longo do furo (DTH — down the hole), para a determinacdo do efeito pepita
(Isaaks & Srivastava, 1989). O efeito pepita se refere a variancia intrinseca dos dados, além
daquela que provém de diferencas causadas pela propria coleta das amostras.

Todos os variogramas seguintes sdo calculados assumindo o efeito pepita do
variograma modelado ao longo da direcédo dos furos. A figura 3.7 apresenta 0s variogramas ao

longo dos furos para os seis dominios geoestatisticos estudados.
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Figura 3.7: Variogramas verticais dos dados normalizados para a variavel P,Os nos seis dominios geoestatisticos estudados.

Para analisar mais detalhadamente a continuidade espacial dos dados €
necessario o calculo dos variogramas experimentais direcionais. Cada variograma direcional
ird informar o limite de distancia onde pares de amostras estdo correlacionados, ou seja, ndo
ultrapassam a variancia maxima dos dados, representada pela varidncia a priori da
distribuicdo. S&o calculados os variogramas experimentais em oito dire¢cbes em incrementos
de 22,5° e diversos mergulhos. A direcdo de maior continuidade é aquela cujo variograma

ajustado apresenta 0 maior alcance.

Depois de calculados o0s variogramas experimentais, & necessaria a
determinacdo de seus modelos de ajuste. Estes modelos podem ser formados por quantas
estruturas forem necessarias para o melhor ajuste do variograma modelado em relagdo ao
variograma calculado. A figura 3.8 mostra os variogramas experimentais e modelados nas
direcdes de maior e menor continuidade, em 3.7(a) e 3.7(b), respectivamente, para os dados

da variavel P,O. normalizada nos seis dominios geoestatisticos estudados.
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Figura 3.8(a): Variogramas experimentais e modelados para a variavel P,Os nas dire¢cdes de maior continuidade para os seis

dominios geoestatisticos estudados.
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Figura 3.8(b): Variogramas experimentais e modelados para a variavel P20s nas dire¢cGes de menor continuidade para os seis

dominios geoestatisticos estudados.
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As equac0es para 0s 6 dominios estdo discriminadas a seguir:

Dominio 1;

_ hN90 hNO hD90 hN90 hNO hD90
v(h) = 0’14+0’415ph( 50 ' 40’ 25 )+ 0'455ph<650'450' 55 )

Dominio 2:

hN113 hN23 hD90 hN113 hN23 hD90
h) = 0,06 + 0,565 h( w2z ) 0,375 h( w2z )
v(h) + P 60 " 30 " 20 /)7 Pr{"950 ' 650 45

Dominio 3:

_ hni3s Myas hD90) (hN135 hnas hD90)
y() = 0,05 + 0,385ph (<3222, i Z00 ) 4 0 565ph (422, s 200

Dominio 4:

_ hni3s Myas hD90) (hN135 hnas hD90)
(b _0'05+0’37Sph( 25 " 25 " 25 ) T OP%5PM 11007300 75

Dominio 5:

hn113 hnzs hD90) (hN113 hy23 hD90>
=01 42 47
v(h) =01+0, Sph( 50 " 50 40 ) T OSPRS00 150 30

Dominio 6:

hn113 hnzs hD90) (hN113 hyn23 hD90)
= 7 42 47
v(h) =007+0, Sph( 60 ' 80 a0 ) T O7SPr 50 200 a5

Onde, y(h) é avariancia entre 0s pares de amostras separadas por h metros;
Sph € o modelo de ajuste esférico para a equacdo do variograma;

hn representam as direcdes de anisotropia dos dominios.

Note que embora possam ser identificadas direcbes de maior e menor
continuidade em todos os dominios, mais da metade da contribuicéo para a variancia maxima

dos dados acontece em menores alcances. Assim, fica comprovada a informacdo fornecida

50



pela geologia e tomada como base para definicdo dos dominios geoestatisticos: existe muito
mais variacdo entre os teores no horizonte vertical (entre dominios), do que no horizontal (no

mesmo dominio).

3.2.4. VERIFICACAO DA MULTINORMALIDADE

A transformacdo dos dados originais para o espa¢o normal ndo € o suficiente
para garantir que o modelo da funcdo de distribuicdo de probabilidades seja multinormal.
Deutsch & Journel (1998) mostram diferentes maneiras de verificar a binormalidade da
distribuicdo, sendo que, quando a binormalidade é verificada a multinormalidade, em geral, é

assumida.

Um método para testar a bi normalidade consiste em testar as relacfes entre as
médias e as variancias dos dados que sofreram transformacéo normal. A teoria multigaussiana

assume que nao existe efeito proporcional entre eles, sdo ditos homocedasticos.

A verificacdo consiste na analise da correlacdo entre as médias e as variancias
locais. A média de cada janela, ou area local é plotada no eixo X e a variancia correspondente
no y. Nenhuma correlacdo é esperada e o espalhamento sem correlagdo é propriedade
associada a multivariedade. A figura 3.9 mostra as médias normalizadas de alguns locais
selecionados aleatoriamente ao longo do deposito e a inexisténcia de correlacdo destas médias
com as respectivas variancias. Note que ndo existe nenhuma correlacdo entre a média e

variancia nos locais do depdsito escolhidos aleatoriamente.

[EENEEN AN

Variancia
L

T R .
O N B OO OB NN B DO
<

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1

Média

Figura 3.9: Verificacdo da bi normalidade.

51



3.2.5. SIMULAGCAO DAS IMAGENS ESTOCASTICAS

Aceita a hipotese de multinormalidade dos dados originais transformados para
0 espaco gaussiano, 0 proximo passo para a construgdo de um modelo de blocos 3D simulado
é a escolha de um caminho aleatério que garanta que todos os nos do grid sejam visitados e
recebam valores simulados. Em um dos nos do grid deve ser feita a estimativa da distribui¢do
condicional acumulada local de probabilidade (dcalp), realizada por meio do algoritmo da
krigagem simples dos dados originais normalizados. Conhecida a dcalp em um ponto
qualquer u, um valor x aleatdrio desta distribuicdo é sorteado usando métodos de Monte Carlo
neste nd e adicionado no banco de dados como z(uy). Entdo, o novo banco de dados terad
{[z(u;), i=1,...M + 1]}. Onde M é o numero de dados originais e z(u;) o valor dos dados nos
nos do grid. Este procedimento se repete até que todos o0s pontos sejam simulados. A geracéo
de inumeras imagens estocasticas é feita do mesmo modo, a unica diferenca € o caminho

randdmico, que muda em cada novo cenario simulado (Isaaks, 1990).

A rotina de simulacio seqiiencial gaussiana do software Isatis® foi aplicada de
modo que fossem gerados cem cenarios simulados para a variavel de interesse P,Os. Costa
(1997) mostrou que um ndmero entre cingienta e cem simulagdes é suficiente para mapear a

incerteza associada a estimativas de um atributo geoldgico.

Como o deposito apatitico estudado é bastante extenso, a simulacdo em pontos
é um procedimento computacional extremamente laborioso. E por este motivo que a variavel

P,Os foi simulada em uma malha de 5x5x5m.

Os cenérios simulados, no entanto, também resultam em uma distribuicdo dos
teores no espaco normal. Por isso é necessario que se proceda a chamada retro-transformacao
dos dados simulados do espago normal para o espaco original. Esta transformacao e feita de
modo inverso a transformacéo inicial. Antes de os modelos serem efetivamente utilizados, é
necessaria a verificacdo da reprodutibilidade das duas fungdes condicionantes: a distribui¢do
de probabilidade e a fungdo covariancia/variograma.
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3.2.6. VALIDACAO DOS MODELOS SIMULADOS

O modelo de blocos simulado deve ser validado antes de sua utilizacdo na

construcdo das pilhas de homogeneizacdo. Esta validacdo consiste na checagem da

reproducdo do histograma e da continuidade espacial do fendmeno, representada pelos

variogramas. A figura 3.9 mostra dois histogramas simulados e o histograma dos dados

originais para cada dominio geoestatistico. E possivel verificar a semelhanca do histograma

dos dados originais com os simulados.
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cenarios simulados escolhidos randomicamente para este dominio.
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Figura 3.9(b): Histograma dos dados originais desagrupados do Dominio 2 & esquerda. A direita os histogramas de dois
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Figura 3.9(e): Histograma dos dados originais desagrupados do Dominio 5 a esquerda. A direita os histogramas de dois
cenarios simulados escolhidos randomicamente para este dominio.
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Figura 3.9(f): Histograma dos dados originais desagrupados do Dominio 6 & esquerda. A direita os histogramas de dois
cenarios simulados escolhidos randomicamente para este dominio.

Para que um cenario simulado reproduza de maneira adequada o cenario real, a
continuidade espacial das variaveis, naturalmente existente em um deposito mineral, deve ser
respeitada. Ou seja, as direcbes de anisotropia, com 0S mesmos parametros para 0S
variogramas experimentais e modelados, devem ser mantidas. Como citado anteriormente, o
método é capaz de gerar inUmeros e equiprovaveis cenarios condicionalmente simulados para
um depdsito mineral. No entanto, apesar de estes serem semelhantes, logicamente, ndo sao

iguais.

Assim, mesmo que as caracteristicas de continuidade espacial sejam mantidas,
0s parametros dos variogramas simulados podem e devem flutuar em torno do variograma
experimental dos dados originais. Sdo as flutuacfes ergodicas que estdo reproduzidas na
figura 3.10, para os seis dominios geoestatisticos do deposito. Segundo Deutsch & Journel
(1998), a magnitude das flutuacdes ergodicas € controlada por fatores tais como o algoritmo
utilizado para gerar as realizagdes, 0 numero de dados condicionantes e 0os parametros do

variograma.
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Figura 3.11(a): Reproducdo dos variogramas e flutuagcdes ergddicas nas principais direcdes de anisotropia para a varidvel
P,0Os, do Dominio 1.
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Figura 3.10(b): Reproducéo dos variogramas e flutuacdes ergddicas nas principais direcfes de anisotropia para a variavel
P,0Os, do Dominio 2.
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Figura 3.10(c): Reproducéo dos variogramas e flutuagdes ergddicas nas principais dire¢des de anisotropia para a variavel
P,0Os, do Dominio 3.
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Figura 3.10(f): Reprodugdo dos variogramas e flutuagdes ergddicas nas principais dire¢des de anisotropia para a variavel
P,0Os, do Dominio 6.
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3.3. COMENTARIOS FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada a técnica de simulacdo seqliencial gaussiana e a
sua aplicacdo para a variavel P,Os em um deposito de fosfato da regido central do Brasil.
Apds a geracdo dos modelos, os mesmos foram validados de forma a verificar a reproducéo
dos parametros estatisticos de primeira e segunda ordem, respectivamente o histograma e o
variograma dos dados originais. O objetivo da geracdo de inUmeros modelos
condicionalmente simulados para este depdsito é 0 acesso a incerteza associada aos teores dos
blocos estimados que irdo formar as pilhas de homogeneizacdo. No capitulo 4, os teores
simulados das pilhas serdo comparados com os amostrados na usina de beneficiamento e os
planejados pelo planejamento de curto prazo da empresa realizando uma reconciliagcdo de

teores (previstos x realizados).
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Capitulo 4

4. RECONCILIACAO DE TEORES

Um estudo de reconciliagdo, como o que este trabalho se propde a realizar,
objetiva avaliar a eficiéncia de uma nova metodologia, por meio da comparacdo dos
resultados obtidos pela aplicacdo desta metodologia, com resultados de referéncia, ditos reais.
A simulacdo geoestatistica vem sendo estudada de diversas maneiras para ser aplicada a
previsdo da variabilidade in situ de teores e planejamento de pilhas de homogeneizagdo. No
entanto, ndo é conhecida a realizacdo de nenhum estudo que comprove a eficiéncia real deste
método. E este o objetivo final deste trabalho e sdo estes os resultados que serdo apresentados

a sequir.

O capitulo 4 apresenta o célculo dos teores médios simulados das pilhas para a
variavel P,Os nos 100 cenarios igualmente provaveis gerados para o depoésito apatitico
estudado. Mostra também, como séo obtidos os teores utilizados neste estudo como referéncia
para a reconciliacdo, os teores amostrados na area industrial e aqueles estimados pelo
planejamento de curto prazo. Verifica a reconciliacdo entre os valores previstos pela
metodologia proposta e os teores de referéncia para cinquenta pilhas formadas ao longo do
ano de 2007. Por fim, faz uma rapida andlise da correlacdo entre os teores amostrados e

planejados.

4.1. OS TEORES MEDIOS SIMULADOS DAS PILHAS

A obtencdo dos teores médios simulados de uma pilha de homogeneizacéo,
para que sejam utilizados em um estudo de reconciliagdo, requer o prévio conhecimento de
quais blocos foram lavrados para formar esta pilha. No presente trabalho, as pilhas sdo
formadas por um conjunto de blocos delimitado por sélidos ou wireframes, que por sua vez,
estdo localizados em diversas frentes de lavra em operagdo na mina. A figura 4.1 mostra uma
representacdo esquematica de um conjunto de wireframes e seus histogramas associados com

os valores simulados que estas podem assumir. Cada conjunto, formado por blocos de
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5x5x5m, recebe uma identificacdo para diferencia-lo dos demais que formam outras pilhas.

Este procedimento foi feito com o uso do software Datamine Studio®.

Figura 4.1: Vista geral da cava, evidenciando as bancadas (wireframes) das quais sdo extraidos os blocos (cada um com seu
respectivo teor) que formam uma pilha de homogeneizagao.

Identificados os blocos que fazem parte de cada pilha, estes sdo exportados
para o software Isatis®, j& que este contém as imagens estocasticas geradas para o depdsito,
assunto ja abordado no capitulo 3. Fazendo uso de ferramentas de selecdo de intervalos e de
operac@es de l6gica é possivel saber que blocos estdo dentro de quais dominios geoestatisticos
simulados, ja que a ssG € executada separadamente em cada dominio. Depois disto, os blocos
de uma mesma pilha pertencentes a diferentes dominios sdo agrupados em um Unico arquivo.
Assim, o conjunto de solidos/wireframes de todas as pilhas estard completamente preenchido
por blocos com informacdes sobre o contetdo simulado da variavel P,Os.

O teor médio simulado de cada pilha é obtido simplesmente pela média dos
teores de todos os blocos que comp&em esta pilha. E, como ndo existem ensaios precisos de
densidade na mina, embora este ndo seja o procedimento mais indicado, um valor médio para

este parametro t&o importante foi assumido como 2,1 t/m”.
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A figura 4.2 mostra por meio de um exemplo, um esquema simplificado dos

procedimentos matematicos que devem ser considerados no calculo da média ponderada

global.
Massa de 1 bloco = 2
2 4
(3] 5] 1]
3 1
massaB= 6
312
massa A = 12
7 4
A
6 5 4
1 3 7
massa C = 18
Massa de 1 bloco = 2
2 4
(3] 5] 1]
5 1
massaB= 6
3] 2
massa A = 12
7 3 4
6 5 4 B
1 3 7
massa C = 18
Massa de 1 bloco = 2
2 4 3 5 1
5 1
massaB= 6
3] 2
massa A = 12
7 3 4
6 5 4 C
1 3 7
massa C = 18

Média A = [(2+4+5+1+3+2) + (3+5+1) +(?+3+4+6+5+4+1+3+?)): 10,27 = 3,42
6 3 9 3

Erradoll! 3

N&o considera a massa dos blocos!il

Meédia B = ((2+4+5+1 +3+2m20+((3+5+1 I+ (7 +3+4+6+5+4+1 +3+71x21= 3,66
18x2

Calculo da media ponderada pela massalll

Média C = (2+4+5+1+3424+3+5+1+7+34+44+6+5+4+1+34+7) = 3,00
18

Todos os blocos tém a mesma massalll

Figura 4.2: Um esquema simplificado de como a média ponderada de uma pilha de homogeneizacéo pode ser calculada.

A figura 4.2 permite perceber que, neste caso, embora os sélidos que compdem

0 conjunto como um todo tenham massas diferentes, cada pequeno bloco tem a mesma massa,

desse modo a média global pode ser tomada de uma s6 vez. E o que acontece neste estudo de

caso. As wireframes que formam uma pilha tém dimensdes diferentes, mas todas elas estdo

preenchidas com blocos simulados com as mesmas dimensdes (5x5x5m) e de mesma

densidade. E, como o atributo de interesse € a média e ndo o desvio padréo, o calculo pdde ser

executado desse modo.
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Cada cenario simulado da origem a uma meédia ligeiramente diferente para
cada uma das 50 pilhas estudadas. Como foram gerados 100 cenarios equiprovaveis, entdo
foram calculados 100 possiveis e equiprovaveis teores médios de P,Os para cada pilha de
homogeneizacdo. A figura 4.3 mostra 100 médias calculadas para uma das 50 pilhas,

escolhida aleatoriamente.

Distribuiciio dos valores simmulados para wma pilha selecionada
aleatoria mente

;3‘ 11,00
z 10,80
= 10,60
_; 10.40
= 10,20
= 10,00
= 9,80
2 5,60
H 9. 40

Q.20

9,00

1 11 21 31 41 51 61 71 81 51

Numero da sumulaciio

Figura 4.3: Distribuicdo dos teores médios de uma pilha de homogeneizacdo escolhida aleatoriamente, entre as 50 formadas,
para a variavel P,O5 simulada.

O grupo de teores médios simulados para todas as pilhas é entdo exportado
para 0 programa Microsoft Excel® e reproduzido em forma de gréfico (figura 4.4). E possivel
perceber que o intervalo de médias das pilhas gerado pela simulacéo ndo é uniforme. Ou seja,
para algumas pilhas ele € mais estreito abrangendo uma faixa menor de valores possiveis e
para outras o efeito contrario pode ser observado. O que acontece € que a incerteza sobre 0s
teores dos blocos de regides onde a variabilidade é maior, ou, onde a malha amostral for
menos densa, também é maior, j& que quanto menos informacéo se tiver sobre determinado

local, mais imprecisa sera a estimativa neste lugar.
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Figura 4.4: Médias de P,Os das cinqiienta pilhas para cem cenarios simulados. Os quadrados azuis escuros sdo as médias das
pilhas de cada cenario simulado. As linhas vermelhas sdo as menores e maiores médias simuladas.

O que se espera é que os teores de referéncia, tanto 0os amostrados na usina de
beneficiamento, quanto os estimados pelo planejamento de curto prazo, estejam contidos
dentro deste intervalo de possiveis valores simulados para o teor medio de P,Os das pilhas de
homogeneizacdo estudadas. Assim, a estimativa e a metodologia proposta podem ser

propriamente validadas.

Além disto, a metodologia é bastante eficiente no mapeamento de pilhas
planejadas que apresentam problemas de alta variabilidade de teores. Na figura 4.4 é possivel
observar que as pilhas 27 e 40, por exemplo, apresentam um intervalo bastante extenso de
possiveis teores médios simulados de P,Os. Entdo, devido a possibilidade de identificacdo dos
blocos formadores destas pilhas é possivel refazer o planejamento das pilhas, amostrar mais
densamente estas areas ou, em ultimo caso, excluir algumas regides da mina do plano de

lavra.

Outro beneficio da aplicacdo da simulacdo geoestatistica no mapeamento da
incerteza associada a previsdao dos teores médios das pilhas de homogeneizacdo é a
identificacdo de possiveis pilhas planejadas que podem ndo atender a necessidades

especificas.

No caso deste estudo, é possivel avaliar a probabilidade que cada pilha tem de
atender a especificacdo de alimentar a usina de beneficiamento com um teor minimo de 9% de

P,Os% e a figura 4.5 apresenta uma série de valores com estas probabilidades. E visivel que
63



as pilhas 9 e 27 apresentam mais de 50% de chance de ndo atenderem ao teor minimo de 9%
de P,Os%, sendo assim identificadas como “pilhas problema”. Além destas, as pilhas 2 e 47

apresentam mais de 30% dos teores médios simulados inferiores 9% de P,0s%.
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Figura 4.5: Mapa de probabilidades

De posse destas informacdes o planejamento de curto prazo destas pilhas pode
ser refeito, alguns dos blocos previstos podem ser substituidos por outros que fagam com que

o limite do teor de alimentagdo da usina seja atendido.

4.2. 0OS TEORES MEDIOS AMOSTRADOS

Segundo a teoria da amostragem desenvolvida por Gy (1998), uma amostra de
um fluxo unidimensional (E.G.: correia transportadora) deve ser constituida por diversas
porcdes coletadas ao longo de intervalos de tempo. Além disto, estas porcdes devem ser
retiradas preferencialmente por um amostrador automatico colocado de forma perpendicular

ao descarregamento do material da correia transportadora, que faz o transporte do material da
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mina para a pilha de homogeneizacdo ou na saida da pilha para a entrada da usina de
beneficiamento. O volume de amostra coletado deve ser cuidadosamente calculado por
parametros especificos e a coleta deve ser executada de modo que o amostrador percorra todo
0 espaco de descarte de material da correia.

Na mina de fosfato onde este estudo foi realizado, existem duas pilhas do tipo
Chevron, com capacidade aproximada de 110.000 toneladas e ndo existe um amostrador
automatico na correia transportadora. O local mais proximo da pilha de homogeneizagédo onde
se coletam amostras é na area industrial, jA na saida do primeiro moinho, sendo que
aproximadamente 10% das particulas grossas sdo descartadas na alimentacdo deste moinho. A
coleta acontece manualmente de oito em oito horas. Destas trés porg¢des coletadas, se calcula a
média amostrada do dia da pilha. Como uma pilha leva aproximadamente cinco dias para ser
retomada, a média final da pilha é dada pela média aritmética das cinco médias do dia da

pilha.

4.2.1. RECONCILIAGAO DOS TEORES ESTIMADOS PELA METODOLOGIA PROPOSTA X
TEORES AMOSTRADOS

A figura 4.5 mostra a comparacdo de 50 valores de P,Os de pilhas amostradas
na area industrial (tridngulos), com o intervalo dos possiveis teores medios para as mesmas
pilhas, gerados por um conjunto de 100 cenarios simulados. Os limites inferiores e superiores
sdo dados, respectivamente, pelos menores e maiores valores simulados para o teor médio da
pilha. Pode-se notar que, segundo a metodologia proposta, apenas 4 das cinguenta pilhas
amostradas estdo fora do intervalo de possiveis valores previstos para o teor médio de P,Os
destas pilhas. Em 92% de todas as pilhas estudadas o espaco de incerteza sobre os teores
médios, fornecido pelo procedimento adotado inclui os valores amostrados, demonstrando
precisdo e acuracidade na reproducdo dos resultados obtidos pela metodologia quando

comparados com os teores de referéncia.
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Reconciliacdo das médias das pilhas simuladas com as médias das pilhas amostradas
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Figura 4.6: Cinqlienta pilhas formadas durante oito meses de 2007. Os teores reais amostrados (triangulos) referem-se ao teor
médio de cada pilha, obtidos pelo sistema de amostragem na usina. Os quadrados referem-se ao teor médio para cada pilha
simulada. Os limites superiores e inferiores sdo 0 maior e 0 menor teor médio simulado para cada pilha.

Observa-se na figura 4.5, que o valor amostrado freqlientemente é plotado na
parte superior do intervalo de valores possiveis. Isto ocorre porque parte da alimentagdo do
moinho, onde as amostras sdo coletadas, é descartada antes da amostragem. Cerca de 10% do
deste minério, formado por particulas grossas € rejeitado e ndo estd incluido no material
enviado para analise em laboratdrio. Estas particulas grossas sdo as menos enriquecidas em
fosfato, j& que sdo as menos alteradas, e, 0 enriquecimento deste deposito de origem ignea é
dado pela acdo do intemperismo. Assim, as tipologias mais oxidadas, de granulometria mais
fina, sdo as que contém maiores quantidades de fosfato. Conseqlientemente, os teores mais
pobres contidos no intervalo granulométrico de particulas grossas descartado, ndo contribuem
para o valor resultante do teor de alimentacdo da planta. Isso provoca um viés evidente de alto
teor, se comparado com os teores determinados pelo planejamento de lavra de curto e longo
prazo. Os teores informados pela usina tendem a ser mais altos. E este viés de amostragem é
claramente notado pelos triangulos plotados na faixa superior da figura 4.5. Os intervalos de
incerteza previstos pelo algoritmo de simulagéo incluiram 92% dos teores amostrados, mesmo
que estes ndo sejam precisamente corretos para o teor do ROM, o qual a simulacéo objetiva

prever.
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4.3. 0OS TEORES MEDIOS PREVISTOS PELO PLANEJAMENTO DE CURTO PRAZO

Outro teor que pode ser assumido como real para validar as previsdes geradas
pelo algoritmo de simulacdo geoestatistica € o teor médio de P,Os fornecido pelo plano de
lavra de curto prazo para cada pilha. O plano de curto prazo utiliza, para estimar o modelo de
blocos, o conjunto de dados originais, constituido por furos regularmente espacados de 35m e
amostras adicionais de canaleta, que sdo coletadas, e, combinadas com o conjunto de dados
originais. O método adotado pelo plano de lavra de curto prazo, para estimar os teores dos
blocos, e assim, prever o teor medio da pilha, € a interpolacdo pelo inverso do quadrado da

distancia (Isaaks & Srivastava, 1989).

4.3.1. RECONCILIAGAO DOS TEORES ESTIMADOS PELA METODOLOGIA PROPOSTA X
TEORES PREVISTOS PELO PLANEJAMENTO DE CURTO PRAZO

A figura 4.6 reproduz as médias planejadas de P,Os também para 50 pilhas
formadas ao longo de 2007. As mesmas 100 médias geradas através da aplicacdo do algoritmo
de simulacdo seqiiencial Gaussiana, utilizadas para efeitos de comparacdo com as médias
amostradas foram confrontadas com as medias previstas pelo planejamento de curto prazo.
Observa-se que em 94% dos casos, o intervalo de variabilidade previsto através metodologia
aplicada inclui a média de P,Os planejada para as pilhas de homogeneizagdo, ou seja, apenas
3 resultados que foram planejados pelo curto prazo da empresa ndao foram incluidos no

intervalo previsto pela metodologia proposta.
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Reconciliacdo das médias das pilhas simuladas com as médias das pilhas planejadas
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Figura 4.7: Cinguenta pilhas formadas ao longo de 2007. Os circulos representam as médias planejadas pelo planejamento de
curto prazo. Os quadrados azuis séo as médias calculadas para as pilhas em 100 cenérios simulados. As linhas vermelhas s&o
os intervalos inferiores e superiores, representados pelos menor e maior valor da média simulada para cada pilha.

Embora o intervalo simulado reproduza muito bem tanto os valores amostrados
(92% das médias) quanto os previstos pelo curto prazo (94% das médias) a faixa dos valores
previstos pelo curto prazo pode ser percebida mais proxima ao centro do intervalo de
incerteza gerado para as médias das pilhas. Isto ocorre porque os planejamentos de longo e
curto prazo consideram amostras sem perdas de material, diferentemente do modelo de pilha
adotado onde ha descarte de particulas grossas na entrada do moinho, 0 que provoca um

aumento no teor médio de cada pilha.

Boas préaticas utilizadas para a estimativa de teores exigem que os dados
utilizados para a interpolacdo sejam de mesmo suporte, (as amostras tenham o mesmo
volume), sejam coletadas com métodos de amostragem similares e sejam preparadas segundo
0s mesmos protocolos. Ao ndo se utilizar destas praticas, pode-se obter estimativas
tendenciosas, com amostras de diferentes variabilidades sendo combinadas de forma
inadequada. Como o modelo de blocos do planejamento de curto prazo assume que as
amostras provenientes de furos de sondagem e amostras de canaleta s&o do mesmo suporte,
espera-se que as estimativas resultantes sofram com esta decisdo. A figura 4.7 permite
perceber o qudo diferentes sdo os métodos utilizados para a obtencdo das amostras dos furos
de sondagem em (a) e as amostras de canaleta em (b). Assim, a percepcdo de que a utilizagéo
de ambas as amostras em um sé banco de dados pode afetar significativamente a estimativa,

se torna mais clara. Além disso, a técnica de interpolacdo utilizada na estimativa de teores é o
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inverso do quadrado da distancia, menos confiavel do que a krigagem ordinaria (Matheron,
1963).

Figura 4.7(b): Coleta das amostras de canaleta.

A interpolacdo com o método do inverso do quadrado da distancia é eficaz
quando aplicada aos depositos de forte continuidade espacial, onde os teores ndo mudam
muito em curtas distancias. Isto ndo se aplica a este depdsito de fosfato. Desta forma, a

krigagem ordinéria seria a alternativa adequada para interpolar os teores, e a simulacdo
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geoestatistica a ferramenta recomendada para analisar o risco associado a este processo de

estimativa.

4.4. ANALISE DA CORRELACAO ENTRE OS VALORES AMOSTRADOS E PREVISTOS
PELO CURTO PRAZO

Os valores previstos pelo planejamento de lavra de curto prazo foram plotados
contra aqueles derivados dos teores amostrados na usina. A figura 4.8 mostra o grafico de
dispersdo para esta correlagdo com um coeficiente de regresséo de 0,72, demonstrando a fraca

correlacéo entre os valores de referéncia.
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Figura 4.9: Anélise de correlagdo entre o teor médio previsto na pilha e o teor médio amostrado na pilha.

A figura 4.9 mostra uma comparacdo dos teores amostrados (usina) e
planejados (curto prazo), onde ¢é possivel perceber que os teores amostrados séo ligeiramente
superiores aos teores previstos pelo curto prazo. Este fato esta de acordo com o esperado
devido ao descarte de particulas grossas que ocorre na entrada do moinho e o tipo de pilha
(Chevron) adotado, onde novamente particulas grosseiras sdo segregadas para a base da pilha,

sendo parte de sua retomada bastante dificultada.
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Figura 4.10: Comparagdo dos teores médios utilizados como referéncia, os amostrados na usina e os previstos pelo curto

prazo.

4.5. COMENTARIOS FINAIS

O presente capitulo apresentou como foi gerado o espaco de incerteza sobre 0s

teores médios das pilhas de homogeneizagdo estudadas e mostrou como s&o obtidos os teores

utilizados como referéncia para reconciliagdo neste estudo. Avaliou a eficiéncia da

metodologia proposta, que faz uso da simulacdo geoestatistica para prever a variabilidade in

situ dos teores que formam pilhas de homogeneizacdo. Por meio de gréaficos, onde foram

plotados os teores simulados e os teores de referéncia, verificou-se que o método é bastante

acurado e preciso no atendimento deste objetivo, reproduzindo em 92% dos casos 0s teores

amostrados na usina e em 94% os teores previstos pelo curto prazo.
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Capitulo 5

5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O presente capitulo apresenta uma revisao dos topicos abordados no decorrer do

trabalho e as conclusbes obtidas por meio de resultados provados em um estudo de caso. Por

fim, sdo apresentadas sugestdes para trabalhos futuros.

5.1. CONCLUSOES

As usinas de beneficiamento devem ser alimentadas com um minério com uma

distribuicdo de teores 0 mais homogénea possivel, para que possam garantir elevados indices

de recuperagdo e, conseqiientemente, lucratividade para a inddstria mineira. Isso deve

acontecer porque as usinas trabalham com reagentes e equipamentos projetados para

beneficiar o minério variando dentro de uma faixa aceitavel de valores. Caso isso ndo

aconteca, o rendimento esperado pode ndo ser alcancado.

Os trés principais procedimentos de homogeneizacdo adotados na industria

mineira estdo descritos brevemente a seguir, sendo os dois primeiros antecessores a usina € o

ultimo o proprio beneficiamento do minério:

Homogeneizacdo na lavra: as técnicas geoestatisticas sdo de
grande valia como ferramenta auxiliar no procedimento de
homogeneizacdo inicial do minério. Além de fornecerem as
estimativas dos teores dos blocos que serdo minerados, Sao
capazes de prever a variabilidade associada ao processo de
estimativa;

Pilhas de homogeneizagdo: sdo unidades armazenadoras do
material que serd alimentado a usina de beneficiamento, e, se
planejadas e operadas adequadamente, reduzem
significativamente a variabilidade dos teores da lavra;

72



e Métodos de beneficiamento: representados por usinas de
beneficiamento, fazem a classificacdo final do minério de

interesse em porcdes ainda mais homogéneas e enriquecidas.

Todos os trés métodos foram abordados no capitulo 2, porém as pilhas de
homogeneizacdo sdo 0 objeto de interesse maior desse trabalho e foram analisadas mais
detalhadamente. As pilhas de homogeneizacdo sdo muito eficientes quando utilizadas para
atenuar a significativa variabilidade residual do minério proveniente da lavra. Além de
servirem como unidades de armazenamento, quando bem planejadas e operadas garantem a

estabilidade de alimentacdo do minério as plantas de beneficiamento.

No entanto, os métodos de estimativa, tradicionalmente utilizados para a
construcdo do modelo de blocos e para o planejamento destas pilhas, ndo sdo capazes de
prever a variabilidade associada a estimativa de teores de maneira efetiva. A krigagem
ordinéria, por exemplo, gera a melhor estimativa para a media local em um bloco, porém, para
garantir que o erro associado a essa estimativa seja minimo, a variancia dos teores entre 0s
blocos estimados é suavizada. Como resultado, a variabilidade calculada dos teores dos
blocos é menor do que a dos dados originais. Assim, esta incerteza associada as estimativas
ndo pode ser corretamente avaliada. A metodologia sugerida neste estudo utiliza a simulacéo
geoestatistica como alternativa a ser utilizada no planejamento das pilhas de homogeneizag&o.
J& que, uma das premissas deste método é a reproducédo da variabilidade préxima a dos teores
que serdo minerados, por meio da reproducdo dos histogramas e variogramas dos dados

originais.

Os principios da simulacdo geoestatistica foram apresentados no capitulo 3,
principalmente os do algoritmo da simulagdo seqliencial Gaussiana, que foi utilizado neste
trabalho. Além do método, foram apresentados 0s modelos gerados para o depdsito de fosfato

estudado nesta dissertacao.

O fato é que a simulacdo geoestatistica vem sendo estudada de diversas
maneiras para ser aplicada a previsdo da variabilidade in situ de teores e planejamento de
pilhas de homogeneizacdo. No entanto, ndo é conhecida a realizacdo de nenhum estudo que
comprove a eficiéncia real deste método. E este o objetivo final deste trabalho e s&o estes 0s
resultados que foram apresentados no capitulo 4.
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Os resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia proposta foram
comparados com os valores adotados como referéncia neste trabalho. Para que a eficiéncia do
método fosse verificada, o grupo de teores médios simulados das pilhas deveria incluir como
parte da solucdo, tanto os teores amostrados na area industrial, quanto os previstos pelo curto

prazo.

A figura 4.5 mostrou a comparacéo de 50 valores de P,Os de pilhas amostradas
na area industrial (triangulos), com o intervalo dos possiveis teores médios para as mesmas
pilhas, gerados por um conjunto de 100 cenarios simulados. Pode-se notar que, segundo a
metodologia proposta, apenas 4 das cinguienta pilhas amostradas estdo fora do intervalo de
possiveis valores previstos para o teor médio de P,Os destas pilhas. Em 92% de todas as
pilhas estudadas o espaco de incerteza sobre os teores medios, fornecido pelo procedimento

adotado incluiu os valores amostrados.

A figura 4.6 reproduziu as médias previstas pelo planejamento de curto prazo
para a variavel P,Os também para 50 pilhas formadas ao longo de 2007. As mesmas 100
médias geradas através da aplicacdo do algoritmo de simulacdo sequencial Gaussiana,
utilizadas para efeitos de comparacdo com as médias amostradas foram comparadas com as
médias previstas pelo planejamento de curto prazo. Em 94% dos casos, o intervalo de
variabilidade previsto através metodologia aplicada incluiu a média de P,Os planejada para as
pilhas de homogeneizacéo, ou seja, apenas 3 resultados que foram planejados pelo curto prazo
da empresa ndo foram reproduzidos pela metodologia proposta.

Embora existam alguns pequenos problemas (abordados detalhadamente no
capitulo 4) em relacdo ao método de amostragem e ao planejamento de curto prazo, 0s
intervalos de incerteza previstos pelo algoritmo de simulacdo incluiram 92% dos teores
amostrados, e 94% dos teores planejados. Mesmo que estes ndo tenham sido gerados por
métodos que teoricamente conduziriam a valores mais precisos, 0 estudo provou que a
metodologia proposta produz resultados consistentes para os teores medios das pilhas de

homogeneizacao.

Além disto, a metodologia provou ser bastante eficiente no mapeamento de
pilhas planejadas que apresentam problemas de alta variabilidade de teores. Na figura 4.4 é
possivel observar que as pilhas 27 e 40, por exemplo, apresentam um intervalo bastante
extenso de possiveis teores médios simulados de P,Os. Entdo, devido a possibilidade de

identificacdo dos blocos formadores destas pilhas € possivel refazer o planejamento das
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pilhas, amostrar mais densamente estas areas ou, em ultimo caso, excluir estas areas do plano

de lavra.

5.2. RECOMENDAGCOES

A presente dissertacdo ndo foi capaz de avaliar a variabilidade entre as fatias de
retomada dentro de uma mesma pilha, dita variabilidade intra-pilhas. Este procedimento nao
foi possivel porque o conjunto de blocos que forma uma pilha é conhecido, mas ndo a
sequéncia de lavra destes blocos. Seria de grande valia um estudo de caso de reconciliagéo,

em uma mina onde esta seqiiéncia fosse conhecida.

O trabalho s6 foi realizado considerando a variavel P,Os, mas nessa mina, mais
10 variaveis devem ter o teor cuidadosamente controlado no ROM. O mesmo estudo poderia

ser realizado com outras variaveis.

O mesmo estudo também poderia ser realizado em uma mina que possui
amostradores automaticos na correia transportadora. E, assim verificar se a influéncia nos

resultados finais seria significativa ou néo.

O estudo poderia ser realizado em uma mina onde o planejamento de curto
prazo é feito com a utilizacdo do algoritmo da krigagem ordinaria e separadamente entre as
amostras de furo e de canaleta, para verificagcdo dos seus beneficios em relacdo ao método do

inverso do quadrado da distancia e da influéncia do suporte amostral.

Mensurar 0 impacto que campanhas de sondagem ou amostragens de frente de

lavra iriam produzir na reducdo do espaco de incerteza.
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