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RESUMO

A industria de mineracdo investiga continuamente processos de reconciliacdo e técnicas
adequadas para mapear possiveis riscos na recuperacdo do minério e no planejamento de
lavra. Um estudo de caso em uma mina de cobre brasileira investiga a adequacgéo do uso de
teores simulados para a definicdo de areas de risco que afetam o planejamento mineiro e as
reservas minerais definidas. Simulacbes condicionais foram usadas para derivar multiplos
modelos de teores de cobre dentro de um tipico corpo de minério do deposito e esses modelos
foram comparados com os dados reais de producgéo (reconciliacdo). A comparacdo permitiu
uma melhor compreensdo sobre a variabilidade da qualidade e ajudou na definicdo de um
plano de producdo mais consistente. Com os intervalos de valores provenientes das
simulacOes foi possivel mapear importantes areas de incerteza que afetam o plano de lavra.
Anaélises de risco foram conduzidas para a definicdo da cava final através da comparacgdo do
limite previsto pela estimativa por krigagem ordinaria e as cavas resultantes dos modelos
simulados de teor de cobre, sendo possivel avaliar os impactos operacionais nos principais
fatores econdmicos (valor presente liquido e fluxo de caixa descontado). Vérias cavas finais
foram geradas para varios modelos de blocos simulados, comparando-se com a cava
anteriormente planejada através da utilizacdo do modelo de blocos produzido pela krigagem
ordinaria. Além disso, foi definida uma escala de risco utilizando os modelos
condicionalmente simulados e os valores estimados pela krigagem (comumente utilizados
como referéncia para definicdo do orcamento e da alimentagdo de metal no moinho) a fim de
minimizar as variag0es dos teores. Estas medidas se propdem a reduzir o risco no
cumprimento das metas de producdo de metal no planejamento de lavra. Esta abordagem,
considerando o risco durante o sequenciamento de lavra, foi utilizada no plano de producéo
anual da mina e comparada com o realizado no periodo e com a abordagem tradicionalmente
aplicada. Os resultados evidenciaram possiveis riscos associados com o limite da cava final
operacional e demonstraram os beneficios do uso de analise de risco como uma ferramenta
para visualizar e analisar os limites de cava final e planejamento de lavra, ajudando a tomar
melhores decisdes estratégicas no gerenciamento da mina referente aos fatores técnicos e

indicadores econdmicos.

Palavras-chave: recursos minerais; simulacdo condicional; reconciliagdo; sequenciamento de

lavra; reservas minerais.
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ABSTRACT

Mining industry continuously investigates proper reconciliation procedures and techniques for
mapping possible risks in ore recovery and mine planning. A case study at a Brazilian copper
mine investigates the adequacy of using simulated grades for defining high risk areas
affecting mine planning and the defined mineral reserves. Conditional simulations were used
to derive multiple copper grade models within a typical ore-body of the deposit and compared
these models against the real production data (reconciliation). The comparison allowed a
better understanding of grade variability and helped in defining a more consistent mine plan.
The range of values derived from the simulations mapped areas of significant uncertainty
affecting the pushback’s plan. Risk analysis were conducted for the final pit definition by
comparing the projected final pit limit and mining sequence against the simulated models of
copper grade, assessing the operational impacts on key economical factors (mine net present
value, discounted cash flow). Several final pit limits were generated for various simulated
grade block models and compared to the previously pit planned using the ordinary kriging
grade block model. Also, it was defined a risk scale using the conditional simulated models
and the ordinary kriged values (commonly used for budget and mill feed reference) in order to
minimize grade variations ensuring less risk on completion of the metal production goals on
mine planning. This approach considering the risk for the mining sequencing was used on the
annual mining plan and compared to the real production and to the traditional approach. The
results highlighted possible risks associated with the operational pit limit and demonstrated
the benefits of using risk analysis as a tool to preview and review the final pit limits and mine
planning, helping to make better strategic decisions by the copper mine management related

to the technical factors and economical indicators.

Keywords: mineral resources; conditional simulation; reconciliation; mining sequencing;

mineral reserves.
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Capitulo 1

1. INTRODUCAO

A estimativa e a distribuicdo de teores num deposito mineral geralmente s&o
executadas por métodos geoestatisticos e classicos, que sdo incapazes de reproduzir a real
variabilidade espacial dos dados in situ, resultando apenas em valores médios estimados para
0 depdsito (Isaaks, 1990; Journel, 1974). Tal variabilidade é requerida em andlises de
sensibilidade dos projetos de engenharia, j& que a variabilidade desses teores implica em
variacdes no valor final do projeto, cujo impacto é geralmente desconhecido.

Identificar, avaliar e gerenciar riscos pode permitir melhor definicdo dos recursos
financeiros em investimentos estratégicos, assegurando que a atividade ou o projeto seja
executado de maneira logica, identificando oportunidades de realcar o valor do negdcio
através da tomada de decisdo sobre os riscos evidenciados.

As técnicas de simulagdo estocastica condicional permitiram que a real variabilidade
in situ fosse avaliada (Matheron, 1973). Muitos autores consideram o risco geoldégico como o
principal fator de insucesso no alcance das metas na indudstria mineira (Ravenscroft, 1992;
Dowd, 1994; Rossi e Parker, 1994; Vallee, 1999; Dimitrakopoulos et. al. 2002). Os métodos
de simulacdo estocastica foram desenvolvidos originalmente para corrigir o efeito de
suavizacdo e outros artefatos exibidos nos mapas produzidos através de estimativa por
krigagem (Deutsch e Journel, 1998). Ao contrario da interpolacdo, métodos de simulacao
estocastica ndo resultam em uma Unica estimativa do mapa da variavel de interesse. O
paradigma basico da abordagem probabilistica € modelar qualquer valor desconhecido como
uma variavel aleatoria, diferentemente da abordagem deterministica tradicional (Goovaerts,
1997). Isso resulta principalmente numa diferenca de abordagem na avaliagdo de recursos e
reservas entre ambas as metodologias, j& que hé a geracdo de diversos modelos equiprovaveis,
podendo haver a redefinigéo das expectativas do projeto e de lavra.

As técnicas de simulacdo permitem a criagdo de cenarios igualmente provaveis
(realizacbes) da distribuicdo espacial da variavel em estudo (David, 1977; Journel e
Huijbregts, 1978), reproduzindo algumas das caracteristicas da distribuicdo experimental
(amostras) e conectividade espacial (Goovaerts, 1997). Essas técnicas podem ser aplicadas em

funcOes de transferéncia e analises de sensibilidade (analise de riscos) suportando a avaliagdo
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de recursos, planejamento de lavra, definicdo de cava matematica e sequenciamento de lavra
(David, 1988; Journel, 1979; Rossi e Van Brunt, 1997; Dimitrakopoulos, 1998;
Dimitrakopoulos et. al., 2002; Peroni, 2002; Godoy, 2004; Ramazan, 2007).

O desenvolvimento de uma sequéncia de producdo ideal € um procedimento muito
complexo devido ao grande nimero de variaveis e restricbes envolvidas. Os processos
envolvidos em operacOes de lavra sdo determinados primeiramente pela definicdo de uma
cava final através de um algoritmo de otimizacdo de cava, havendo uma extracdo logica dos
blocos do modelo (Lerchs e Grossmann, 1965, Lemieux, 1979, Whittle e Rozman, 1991,
Peroni, 2002). Posteriormente € feita a determinacdo de uma sequéncia de extragdo dos blocos
definidos como pushback ou avanco de lavra, sendo possivel verificar o impacto direto nos
principais indicadores de desempenho, tais como fluxo de caixa e VPL. Varios métodos tém
sido apresentados a fim de determinar uma sequéncia 6tima de extracdo (Crawford e Davey,
1979; Mathieson, 1982; Dagdelen ¢ Frangois-Bongarcon, 1982; Whittle e Rozman, 1991;
Seymour, 1995; Ramazan e Dagdelen, 1998; Tolwinski, 1998).

As principais dificuldades encontradas na industria mineral para a solucdo de
sequenciamento 6timo de extracdo dos blocos a serem lavrados considerando a incerteza
associada sdo:

Q) a quantidade de variaveis envolvidas nos processos de otimizacdo estocastica
(parémetros e modelos simulados);

(i)  a complexidade na definicdo dos custos nas equacbes da funcdo beneficio
relacionados ao desvio as metas (funcdo de otimizagdo estocastica);

(iii) a geracdo de cenarios de produgdo operacionalmente executaveis, dado o

tempo necessario para o processo de otimizacdo e capacidade computacional.

Neste estudo, sdo avaliados os principais métodos para a analise de risco do
planejamento de mina estratégico e também o desenho dos avangos operacionais (Godoy,
2009). Além disso, é aplicada uma metodologia alternativa para incorporacdo do risco no
processo de sequenciamento operacional dos blocos de lavra de médio e longo prazo.

Outro fator importante na indUstria mineral e para tomada de decisdes, que serve para
calibragem e entendimento da seletividade do depdsito e planejamento estratégico, associado
ao modelo de recursos e reservas, € 0 processo de reconciliagdo. A validade préatica de
qualquer estimativa de recursos ou reservas consiste em uma comparagédo das estimativas com

a producao real (Sinclair & Blackwell, 2002).
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Diversos estudos de simulacdo estocéastica vém sendo aplicados nas Ultimas décadas
na inddstria mineira, mas pouco tem se visto com relagdo a validacdo se comparado a
realidade dos teores minerados nos depdsitos (Abichequer et al., 2010).

O processo de reconciliacdo, convencionalmente, é definido como a comparagdo da
geometria (topografia — aderéncia ao plano), da massa de minério, do teor e da quantidade de
metal estimados com as medic¢Oes reais durante o ciclo mineiro. Dentre os principais
objetivos da reconciliacdo estdo a avaliagdo do desempenho operacional e o suporte ao
calculo do ativo mineral, a validacdo dos recursos e reservas minerais e a definicdo de
indicadores-chave de desempenho para o controle a curto e longo prazo (Morley, 2003).

Para os processos de auditoria realizados por institui¢fes financeiras, bolsas de valores
ou empresas, a confiangca no modelo de recursos é considerada um dos elementos de alto
impacto na previsdo de risco de projeto. Geralmente, as empresas de auditoria empregam uma
combinacdo de controles manuais, como testes estatisticos e geoestatisticos do modelo de
recursos. Operacionalmente, no entanto, a reconciliagdo do modelo de recursos em relacdo a
producdo real é uma exigéncia adicional, e todo 0 orgamento previsto e 0s objetivos esperados
do projeto pela empresa mineira estdo relacionados a esse modelo de recursos. Entdo, a
tonelagem, o teor e consequentemente a quantidade de metal esperados devem ser previstos
corretamente para garantir menos risco relacionado ao cumprimento de metas de producéo e
embarques de concentrado para os clientes.

A reconciliacdo serve também para destacar as oportunidades de melhoria e permitir
aprimorar a previsdo no curto prazo, fornecendo estimativas confiaveis. O elemento-chave
para avaliar a validade de um cronograma de producdo e reservas recuperaveis, a frente da
producdo, é a capacidade de simular o corpo de minério, bem como o processo de controle de
qualidade antes da lavra e da producao real.

Nesta dissertacdo, a validacdo das reservas também é estudada usando uma abordagem

de simulag&o estocéstica a reconciliacéo.

1.1. META

A variabilidade intrinseca ao teor de minério € critica para a aplicacdo logica das
etapas de engenharia e consequente lucratividade do negdcio. Com o mapeamento da

incerteza dos teores, é possivel obter o intervalo de valores associados a esses teores.
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Esta dissertacdo tem como meta avaliar as principais contribui¢cbes e resultados
relativos a incorporacdo da incerteza dos teores em procedimentos que podem ser utilizados
para andlise de risco inerente ao planejamento operacional de lavra de médio e longo prazo,
bem como validar as metodologias aplicadas através do processo de reconciliacdo. Também
faz parte desta dissertacdo, o desenvolvimento de uma abordagem alternativa que podera
contribuir nos processos atuais de sequenciamento de lavra operacional com o auxilio de

abordagem estocastica associada a incerteza dos teores.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Através de um estudo de caso de um depdsito de cobre no estado do Para, avaliam-se
as principais func¢des econémicas (fluxo de caixa e VPL) incorporando a incerteza de teores
no planejamento de longo prazo (anlise de risco). Avalia-se também uma nova abordagem
para 0 sequenciamento de lavra operacional estocastico considerando os desvios de metas de
producdo, comparando os resultados obtidos através do processo de reconciliacdo. Esta
dissertacdo visa atingir as metas propostas por meio dos seguintes objetivos especificos:

e validar os diversos modelos equiprovaveis que representam a variabilidade do
elemento em estudo, que servira de base para analise de riscos e metodologia de
planejamento de lavra associada & incerteza, através da reconciliagdo desses com a
realidade executada durante o processo operacional de lavra;

e avaliar o uso da analise de risco para definicdo de cava final e sequenciamento de
lavra no deposito de cobre, através de modelos simulados, avaliando os impactos
operacionais nos principais indicadores de desempenho econémico (valor presente
liquido- VPL);

e avaliar a aplicabilidade da abordagem alternativa proposta para minimizar o risco de
desvio de metas de producdo relativo ao plano de lavra operacional previsto
(krigagem), associando a incerteza dos teores ao cumprimento das metas para o
sequenciamento de lavra operacional, relacionando-o as abordagens tradicionais

segundo indicadores operacionais (teor, massa, metal, etc.) e econdmicos.
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1.3. METODOLOGIA

Primeiramente foi feita a organizacdo dos dados do depdsito, tanto os dados de mina
(blast holes) quanto os dados de pesquisa e exploracdo (sondagem), rotineiramente usados no
desenvolvimento do ciclo mineiro. Entdo, € apresentado um quadro geral dos principais
aspectos relativos a reconciliacdo, simulacdo de teores e otimizagdo. A seguir é desenvolvida
e apresentada a nova abordagem formulada usando conceitos de coeficiente de variagédo
condicional e erro relativo (minimizado através do uso de simulacdo annealing (Deutsch,
1992)), que serviram para definicdo otimizada de uma escala de risco operacional. Esta
poderda ser utilizada através de programacao linear ou processo iterativo no planejamento de
lavra operacional associado a incerteza.

O método de simulacdo por Bandas Rotativas (Turning Bands) (Matheron, 1972,
1973; Journel, 1974) é usado para desenvolver uma série de modelos da distribuicao espacial
in situ de teores, usados para a quantificacdo da incerteza no depdésito mineral de cobre.

O processo de reconciliacdo foi realizado através dos modelos de teores previamente
gerados em comparacdo ao modelo estimado (krigagem ordinéria), usado como base para
definicdo de reservas de minério, e os dados reais de producdo da mina (estimativa de curto
prazo usando valores de blast holes). Esse processo é usado para checar a validade dos
diversos modelos equiprovaveis, representando o espectro de variabilidade do elemento em
estudo, que serve de base para andlise de riscos e aplicacdo da metodologia de
sequenciamento de lavra estocastico. Depois de validados os modelos estocasticamente
simulados através da reconciliagdo, segue o processo de otimizacdo para definicdo de cava
final do modelo estimado por krigagem ordinaria (base do orcamento e reservas de minério) e
também dos modelos simulados para posterior analise de risco “tradicional” (cava final)
referente ao processo da base orcamentaria. Entdo, é aplicada a abordagem de otimizacéo
(annealing) da escala de risco para posterior sequenciamento de lavra operacional
considerando a incerteza dos teores. Com isso, é avaliada a eficiéncia da redugédo dos riscos
para o cumprimento das metas de teores de alimentacdo da planta de beneficiamento e de
execucao do plano de lavra, considerando a sequéncia iterativa dos blocos de lavra através da
escala de risco (ESR). Esse processo € comparado aos métodos tradicionais para o
desenvolvimento do plano de lavra e sequenciamento do minério que é enviado para a planta
de beneficiamento. Também, sdo comparados os principais indicadores operacionais e

econdmicos para avaliacdo da eficiéncia do método.
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1.4.  ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O Capitulo 2 revisa os principais conceitos de trés elementos-chave no gerenciamento
do risco em projetos de minas a céu aberto: a quantificacdo da incerteza dos teores, as técnicas
de otimizacdo de cava (tradicionais e estocéasticos) e a reconciliacdo de reservas minerais.

O Capitulo 3 faz uma revisdo geral dos métodos de andlise de incerteza através da
utilizacdo de alguns algoritmos de simulacéo estocastica sequencial.

O Capitulo 4 revisa, em geral, as principais técnicas de planejamento de lavra de longo
prazo e desenvolve uma abordagem alternativa no sequenciamento de lavra operacional
associado a incerteza de teores e desvio de metas, minimizando 0s riscos na programacao da
producdo de médio e longo prazo. Em primeiro lugar, um quadro geral de otimizacdo da
programacdo de producgdo é apresentado. Entdo, a nova abordagem é formulada usando os
conceitos de coeficiente de variacdo condicional e erro relativo com o auxilio de simulacao
annealing, para minimizar a funcdo objetivo (itens 4.2 e 4.3.2), servindo como funcédo de
transferéncia e resultando numa nova abordagem de sequenciamento de lavra estocastico
operacional (baseada num Unico modelo otimizado e representativo do risco). Dessa maneira,
a nova abordagem permite, junto ao sequenciamento iterativo de lavra, que o risco de desvio
das metas de producao seja minimizado.

O Capitulo 5 descreve a aplicacdo de simulacdo geoestatistica a mina de cobre a céu
aberto Sequeirinho, no estado do Para. O método de simulacdo por Bandas Rotativas (Turning
Bands) é usado para produzir uma série de modelos da distribui¢do espacial de teores. Esses
modelos sdo usados para avaliar a incerteza quanto aos recursos e reservas minerais
disponiveis. A comparacao (reconciliagdo) com o modelo de recursos estimado pelo método
de krigagem ordinaria de curto prazo, atualmente em uso na mina, destaca a contribuicdo de
abordagens estocésticas baseadas no risco.

O Capitulo 6 refere-se a aplicacdo da abordagem de sequenciamento de producao
operacional na Cava Sequeirinho com risco associado. Primeiramente, é desenvolvida a
programacdo de producdo da vida atil da mina, utilizando-se apenas o componente do
algoritmo tradicional de otimizacdo de cava, apresentado no Capitulo 4. Nesse caso, a
incerteza dos teores ndo é considerada. Desse modo, as projecdes para os indicadores-chave
do projeto sdo comparados com as projecOes obtidas usando-se o sequenciamento
convencional de lavra. A formulacdo integral do Capitulo 4 ¢ entdo utilizada para gerar uma

sequéncia de blocos otimizados para definicdo do risco que posteriormente sera usado numa
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sequéncia operacional de avanco de lavra, minimizando os riscos e desvios de metas de
producdo. Uma comparagdo com os avangos de lavra tradicionalmente gerados mostra as
vantagens potenciais relacionadas aos indicadores operacionais da abordagem proposta com
risco associado.

Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclus@es e sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Técnicas estatisticas para avaliacdo de recursos in situ em estudos de painéis foram
propostas, primeiramente, por Krige (1951) e Sichel (1952) ha mais de 60 anos. Esses
trabalhos pioneiros foram desenvolvidos formalmente algum tempo depois por Matheron
(1962), o que acabou resultando na geoestatistica, que posteriormente foi estendida para as
aplicacbes mineiras.

A diferenca entre recursos e reservas em termos geoestatisticos foi claramente
estabelecida por David (1977). Um ano depois, Journel e Huijbregts (1978) propuseram uma
abordagem formal para o problema de estimativa de reservas de minas a céu aberto,

relacionando os resultados principalmente a:

(i selecdo do suporte: 0 minério é estimado e lavrado como uma unidade seletiva
de lavra, apresentando volumes maiores do que os furos de exploragdo usados ou os dados de
teores compositados disponiveis para a avalia¢do;

(i) informacdo disponivel: no tempo da selecdo é, usualmente, diferente daquela

disponivel no tempo que se faz a predicéo.

A unidade seletiva de lavra (SMU) é considerada o menor volume de minério que
pode ser segregado do estéril (Kim, 1978). O planejamento de lavra é tipicamente executado
em mapas da estimativa da distribuicdo espacial dos teores, que apresenta suavizacdo e
usualmente imagem enviesada da distribuicdo espacial real dos futuros teores nas SMU's
(Isaaks, 1990; Journel, 1974). A avaliacdo de reservas e o planejamento de lavra estdo
intrinsecamente ligados a0 mesmo aspecto do ciclo mineiro. Primeiramente, é feita a
definicdo das reservas através do célculo dos recursos e posterior associagdo de parametros
técnicos e econdmicos. Logo a seguir € realizado o sequenciamento da retirada desse material.
Isso acaba resultando num dificil problema de otimizacdo, descrito e exemplificado por
Kennedy (1990) e Dowd (1994). As praticas tradicionais de avaliacdo de recursos e reservas

ndo apresentam nenhum formalismo relativo a acessibilidade das incertezas associadas as
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previsdes, ndo sendo possivel assim uma andlise detalhada dos riscos envolvidos as
propriedades inerentes ao processo de estimativa e operacionalizagdo de recursos e reservas
minerais.

A seguir e apresentada uma breve revisdo dos principais aspectos envolvidos no
processo de estimativas/simulagdes, sequenciamento de lavra e andlise de risco em um

empreendimento mineiro:

Q) estimativa e modelos de incerteza de teores;

(i)  otimizag&o de cava e sequenciamento de lavra;

(iii)  reconciliacéo.

2.1. ESTIMATIVAS E MODELQOS DE INCERTEZA DE TEORES

As técnicas de simulacdo estocéastica condicional permitiram com que a variabilidade
in situ fosse quantitativamente avaliada, sendo apresentada inicialmente por Matheron (1973).

Até meados da década de 80, a variancia de krigagem (o%) era considerada uma boa
medida de qualidade das estimativas. Contudo, Journel (1986a) e, mais tarde, Brus e Gruijter
(1993) comecaram a questionar o0 uso desse parametro como indice de qualidade das
estimativas. Journel (1986a) demonstrou que a % incorpora somente as caracteristicas
geométricas dos padrbes de amostragem, considerando exclusivamente o posicionamento
espacial das amostras e 0 modelo de continuidade espacial associado. Portanto, como mostra
Goovaerts (1997), a o% ndo sofre qualquer interferéncia no seu calculo dos valores das
amostras, ndo sendo relacionada as variabilidades locais. Dessa maneira, podem ocorrer casos
em que a o% seja idéntica para cenarios (teores na vizinhanca local) completamente
diferentes, desde que o modelo de covariancia seja 0 mesmo. Assim, a ¢% Se mostra como um
parametro inadequado para a medida de incerteza das estimativas.

De acordo com Goovaerts (1997), a abordagem tradicional para modelagem de
incertezas local, numa determinada localizacdo ndo amostrada, consiste em calcular a
variancia do erro minimo (krigagem), estimando um valor qualquer z'(u) para o valor ndo
conhecido z(u) e do erro de variancia associado (¢?E(u)) o’E(u) = Var{Z*(u) - Z(u)}. A

estimativa e a variancia do erro, em seguida, sdo tipicamente combinadas para obter um
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intervalo de confianga do tipo Gaussiano centrado no valor estimado. No entanto, 0 modelo
de erro solicita duas hipoteses restritivas de acordo com Isaaks e Srivastava (1989):

Q) 0 erro de estimativa z*(u) - z(u) € modelado como uma realizacdo de uma RV

(variavel aleatoria) Gaussiana;

(i) avariancia de o’E(u) é independente dos valores de dados.

Dessa maneira, Isaaks e Srivastava (1989) comentam que a primeira suposi¢ao implica
a simetria da distribuicdo local de erros. Na pratica, os valores estimados tendem a ser
superestimados em areas de baixo valor e subestimados em areas de alto valor (efeito de
suavizacdo). Assim, distribuicdes de erros sdo geralmente positiva ou negativamente
assimétricas localmente. A distribuicdo global de erros de estimativa, ou seja, a distribuicdo
de todos os erros de estimativas locais reunidas sobre a area de estudo podem ser simétricas,
ja que ha superestimativa local equilibrando as subestimativas locais.

Isaaks e Srivastava (1989) citam, ainda, que a segunda condicdo para que a variancia
dos erros possa ser independente dos valores de dados reais e depender apenas da
configuragdo dos dados é devido a uma situacdo denominada de homocedasticidade, que
raramente é verificada na pratica. No exemplo da Figura 2.1, é visto que a krigagem ordinaria
tende a prover estimativas semelhantes de variancias ¢’E(u'l) ~= o’E(u'2) desde que as
configuracBes de dados em locais u e u' sejam semelhantes: em ambos 0s casos, 0s dois dados
mais proximos estdo aproximadamente a 250 m de distancia. No entanto, o potencial de erro €
esperado ser maior em u'2, ja que esse € rodeado por altos teores de Cd (cadmio),
diferentemente da localizacdo u'l, que é rodeada por dois valores de baixo teor. Assim, 0s
intervalos de confianga, baseados apenas em uma mera estimativa de variancia de krigagem,
geralmente ndo sdo solugdo satisfatéria para o problema critico da avaliacdo de incerteza
local. Dessa forma, a abordagem tradicional (Figura 2.1) leva em consideracdo apenas a
estimativa com minimizacdo da variancia do erro de z*(u), adotando o modelo Gaussiano

para determinacéo de intervalos de confianca (Goovaerts, 1997).
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Figura 2.1: Modelagem da incerteza de concentragdes de Cd nos locais u'l e u'2.

De acordo com Srivastava (1987a) e Journel (1989), uma abordagem mais rigorosa é
avaliar primeiramente a incerteza sobre o valor desconhecido. Isso € significativamente
diferente da abordagem tradicional, que se preocupa primeiramente com a estimativa ao invés
de uma associacdo antecipada dessa estimativa a um intervalo de confianca. Através da
funcdo de distribuicdo de probabilidade F(u; z|(n)) =Prob {Z(u) < z|(n)}, subordinada a
informacdo disponivel (n) dos modelos disponiveis quanto a incerteza do atributo z(u), podem
ser obtidos valores de intervalos de probabilidade. Esses intervalos de probabilidade séo
independentes de qualquer estimativa particular z*(u) do valor desconhecido de z(u). De fato,
a incerteza depende da informacédo disponivel (u). Cada funcéo de distribuicdo condicional de
probabilidade F(u;z|(n)) fornece uma medida da incerteza local relacionada a um local
especifico u (Figura 2.2). Uma abordagem mais rigorosa (Figura 2.2) para modelar as
incertezas pode ser realizada através da analise de distribuicbes de probabilidade local
(Goovaerts, 1997).
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Figura 2.2: Distribui¢Ges de probabilidade local referentes aos valores de Cd.
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Interpretam-se os fendmenos geoldgicos como uma distribuicdo no espaco de um ou
mais atributo(s) que tem(tém) seus valores como uma funcéo da sua localizagdo. Qualquer
valor de atributo, em qualquer posicéo, é interpretado como resultado da realizacdo de uma
variavel aleatéria (RV). Os valores dos atributos em varias localidades podem ser
interpretados como os resultados de uma funcgéo aleatdria (RF) (Kolmogorov, 1950). Isaaks e
Srivastava (1989) comentam que a funcdo aleatdria da ferramentas para estimar valores de
varidveis em locais ndo conhecidos, desde que sejam feitas algumas inferéncias as
caracteristicas estatisticas do fendmeno. Assim como as RV's, que possuem diversos
resultados possiveis, as RF's também apresentam diversos resultados possiveis ou realizagoes,
sendo caracterizadas pela sua funcdo de distribuicdo cumulativa multivariada ou cdf
(cumulative density fuction) (Goovaerts, 1997).

Como a simulacdo consiste em reproduzir as realizacbes do modelo de RF, visto que
cada uma dessas realizacBes representa uma porcdo da cdf, ela poderd ser considerada
condicional caso reproduza a distribuicdo univariada dos dados em suas posi¢cdes e também a
funcdo de correlacdo espacial (variograma ou funcdo covariancia) entre as amostras.
Considerando multiplas realizacdes do atributo amostral que foi reproduzido, é possivel
quantificar a(s) incerteza(s) sobre a distribuicdo espacial de atributos geolégicos.

As pesquisas mais recentes na area de geoestatistica (realizadas desde o final dos anos
80 até os dias atuais) envolvem o desenvolvimento e a aplicacdo de métodos de simulacao
estocastica. Embora o conceito de simulacdo geoestatistica tenha sido desenvolvido no inicio
da década de 70 por Matheron (1972, 1973) e Journel (1974), as técnicas de simulacdo nédo
foram largamente exploradas devido as altas exigéncias computacionais envolvidas na sua
aplicacdo. No final da década de 80, com os avangos na tecnologia dos microprocessadores, 0
interesse por esses métodos foi novamente despertado. Ao longo dos Gltimos 40 anos, foram
propostos varios métodos de simulacdo geoestatistica, dirigidos tanto para variaveis continuas
como categoricas. Em ordem cronoldgica, destacam-se as principais:

O método de simulacdo por Bandas Rotativas (Matheron, 1972, 1973; Journel, 1974)
se refere & simulagdo geoestatistica condicional como uma técnica de duas etapas para simular
atributos geoldgicos. Sua abordagem foi, primeiramente, usada como simulagdo néo
condicional. Apos, foi executado o condicionamento dos dados através das amostras usadas
para gerar as simulacdes, como apresentado na literatura acima. O método por Bandas
Rotativas foi proposto como uma forma répida e eficiente de gerar as simulagdes necessarias
ndo condicionais. O método comeca com simula¢fes unidimensionais em linhas e, apos, é

executada a projecdo dessas simulagcdes para 0 espaco. As principais desvantagens desse
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método eram os artefatos, tais como bandas ou faixas, que sdo produzidos pelo nimero finito
de linhas utilizadas na simulacdo. Também contribui como desvantagem a necessidade de
derivacdo dos modelos de covariancia unidimensional a partir de modelos de duas ou trés
dimens@es. Ultimamente, ha uma série de softwares regularmente usados na mineracdo que
minimizam ou até acabam com tais desvantagens.

Dentro das ciéncias da terra, métodos fractais tém sido amplamente utilizados na
simulacdo de diferentes fenbmenos, tais como distribuices de porosidade (Hewett e Behrens,
1988) e sistemas de fraturas (Pyrak-Nolte et al. 1995). Os modelos utilizados tém como
objetivo desenvolver uma maneira de replicar a estrutura espacial de um conjunto de dados
como um todo, ao inves de fornecer estimativas confidveis de um atributo em locais
especificos. Enquanto a teoria dos fractais tem sido amplamente utilizada na simulacdo de
diversos fendmenos naturais, tem sido muito pouco usada em problemas de mineracdo, tais
como estimativa de blocos em minério de modelos 3D do corpo ou a estimativa de reservas
recuperaveis (Costa, 1997).

O método LU (Lower-Uper) de simulacao condicional de decomposicdo desenvolvido
por Davis (1987) é uma extensdo da decomposicdo LU da matriz de covariancia para a
geracdo de realizacbes do campo Gaussiano (Anderson, 1984), sendo aplicado tanto para
variaveis categoricas quanto para continuas. O método LU realiza condicionamento
simultdneo com a simulacdo em execucdo e, semelhante ao método de Bandas Rotativas,
utiliza o modelo multiGaussiano. As vantagens do método sdo a simplicidade para
implementacdo e consideracdo intrinseca das anisotropias. O método € bastante eficaz para a
producdo de muitas realizages.

No final dos anos 80, Alabert (1987) e Journel e Alabert (1989) propuseram a
Simulacdo Sequencial dos Indicadores (SIS). O método é baseado na decomposicdo em
distribui¢bes univariadas a partir da distribuicdo de probabilidade multivariada (Rosenblatt,
1952). A abordagem dos indicadores inicia com a sele¢cdo do nimero de classes e seus
valores, e cada parte de informacéao é codificada em um vetor de probabilidades cumulativas.
Isso motivou o desenvolvimento de uma série de algoritmos de simulagdo conhecidos como
métodos sequenciais.

Logo depois, Isaaks (1990) introduziu a Simulacdo Sequencial Gaussiana (SGS), que
se tornou um dos algoritmos mais utilizados para a simulacdo condicional de atributos
continuos no dominio da avaliagdo dos recursos naturais (Dimitrakopoulos, 1994,
Dimitrakopoulos, 1999). Em outras palavras, o0 método de SGS ¢é caracterizado pela aplicacdo

do algoritmo sequencial as distribuicdes condicionais univariadas locais (resultantes da
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decomposigéo de uma particular funcéo de distribuicdo de probabilidade (fdp) multivariada
Gaussiana), controlada por uma distribuicdo de probabilidade (dp) multivariada Gaussiana,
caracterizada por uma funcéo de covariancia.

A Simulacdo dos campos de probabilidades desenvolvida por Srivastava (1992) e
Froidevaux (1993) tem como ideia basica amostrar as diferentes ccdf's (cumulative
conditional density functions) em campos de probabilidade (p-field) utilizando numeros
aleatdrios autocorrelacionados (p-values) de maneira que os valores resultantes simulados
reproduzam o modelo de covariancia. A maior diferenca entre os métodos de Campos de
Probabilidade e os algoritmos sequenciais estd na estimativa das distribuicdes condicionais
locais de probabilidade (dclp); nos campos de probabilidade, essas sdo estimadas apenas uma
vez e sdo condicionadas somente aos dados originais, diferentemente dos métodos sequenciais
onde os dados previamente simulados sdo adicionados ao conjunto de dados amostrais.

A maioria dos desenvolvimentos recentes da simulacdo condicional dependem de
técnicas de otimizacdo combinatdria. Tais técnicas sdo desenvolvidas a partir de analogias
com processos naturais. Um exemplo é a Simulacdo Sequencial Annealing desenvolvida por
Farmer (1991) e Deutsch (1992), que se refere a algoritmos baseados no principio de
relaxamento estocastico. Uma situacdo inicial € gradualmente perturbada até que as restricdes
sejam contempladas e haja uma solucdo objetiva. O processo € executado honrando as
estatisticas univariadas e funcdo de covariancia, além de honrar os pontos amostrais nas suas
posicBes. A partir do momento que é definida uma funcéo objetivo, 0 processo de otimizacao
modifica sistematicamente o campo simulado até que os inputs iniciais atinjam o valor da
funcdo objetivo, retendo a realizagdo com valor aceitavel de desvio em relacdo aos parametros
estabelecidos. Esse tipo de simulacdo é conceitualmente simples e oferece grande
flexibilidade com relacdo as restricGes da funcao objetivo. Contudo, o processo de otimizagédo
demanda bastante tempo computacional, pois esse € realizado através de tentativas e erros. A
grande vantagem do método é a flexibilidade na reproducdo das caracteristicas de interesse.

Verly (1993) desenvolveu o algoritmo de Simulacdo Sequencial Gaussiana Conjunta,
que se estende a técnica de simulacdo sequencial de um atributo para varios atributos
interdependentes. A principal vantagem dos métodos sequenciais sobre a decomposi¢do LU é
a sua capacidade de gerar simulacbes de dominios muito maiores; no entanto, foi
demonstrado que a SGS é uma implementacéo especifica iterativa de decomposicao LU (Luo,
1998).

Godoy (2003) desenvolveu um novo método de simulacdo condicional sequencial

direta (DBSIM), que, com base no grupo de decomposicdo multivariada de funcoes aleatorias,
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simula diretamente na escala de suporte do bloco. O método é refletido em ganhos
substanciais em termos de eficiéncia computacional, o que o torna adequado para simulagéo

de depdsitos grandes. Existem quatro principais vantagens praticas na abordagem:

Q) 0 descarte dos pontos internos dos blocos simulados representa uma reducao na

alocacdo de memoria;

(i)  a simulacdo simultdnea de grupos de valores pontuais no suporte de

discretizacdo dos blocos leva vantagem;

(iii) o algoritmo ndo necessita uma funcdo de transformacdo de bloco, que

geralmente é baseado em um modelo de mudanca de suporte global,

(iv) o método tem a capacidade de simular modelos com multiplos tamanhos de
bloco que sdo, muitas vezes, necessarios para a execucdo em geometrias complexas

apresentadas nas jazidas.

Diversos outros métodos foram introduzidos fornecendo algoritmos projetados para
simular os atributos continuos e categdricos incluindo Simulagdo Espectral (Borgman et al.,
1984), Simulacdo Gaussiana Truncada (Matheron et al., 1987), Simulacdo Nao Estacionaria
(Dimitrakopoulos, 1990), Simulacdo Booleana (Damsleth et al., 1992).

Outras técnicas de otimizacdo combinatéria tém sido desenvolvidas recentemente,
assim como algoritmos de crescimento (Wang, 1995), as redes neurais (Dowd e Sarac, 1994;
Caers, 1998) e abordagens empiricas multipontos (Guardiano e Srivastava, 1993; Strebelle,
2001).

2.1.1. Simulacdo Geoestatistica na Mineracgéo

Na inddstria mineira, a aplicacdo de teécnicas de simulacdo geoestatistica € crescente.
Essas técnicas tém sido usadas tanto nas fases de pré-viabilidade/viabilidade econémica,
quanto nas fases de planejamento de mina (longo e médio prazo) e de producéo (curto prazo).
Principalmente, as técnicas tém sido aplicadas em estudos de sensibilidade, que relacionam os

parametros envolvidos (teores) e seus efeitos sobre o valor presente liquido (VPL) do
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empreendimento. Desde a exploracdo até o planejamento de longo e curto prazo, as medidas
de risco podem melhorar drasticamente a tomada de decisdo. A necessidade de quantificacdo
de incertezas geoldgicas foi reconhecida pela industria mineira durante a década de 70 (David
etal., 1974;. Journel, 1974; Matheron, 1976).

As estimativas globais e locais sdo muitas vezes insuficientes para a otimizagdo do
planejamento da producdo, bem como nos cronogramas e estratégias de blendagem que tém
impacto direto na lucratividade de qualquer projeto de mineracdo. Como brevemente visto
acima, técnicas de estimativa tradicionais e a simulacdo condicional diferem em muitos
aspectos e estes estédo determinantemente e probabilisticamente relacionados aos processos de
engenharia, respectivamente. Em termos gerais, o objetivo da estimativa é oferecer, em cada
posicdo de um deposito mineral, a melhor estimativa de um atributo sem reproduzir a
heterogeneidade espacial original dos dados. Consequentemente, a variacdo dos valores
estimados € menor do que a variancia dos dados originais, apresentando esse efeito de
suavizacdo. 1sso pode causar vieses significativos quando o resultado de uma fungéo qualquer
ndo depende linearmente da variagdo das variaveis envolvidas imputadas (teores). Um
exemplo simples que explica esse fato seria comparar a distancia de uma linha interpolada
sobre o leito do mar usando para tal as informac6es de dados de sua profundidade com o seu

comprimento real, ou seja, essa distancia interpolada serd menor (Chilés e Delfiner, 1999)
(Figura 2.3).
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Figura 2.3: Instalacdo de cabo submarino: (a) Pesquisa do fundo oceanico (dados de profundidade) com
espacamento de 100m; (b) Estimativa por krigagem do comprimento do fundo oceénico; (c) Pesquisa continua
do comprimento do fundo oceénico (cenario real); (d) Simulagéo condicional baseado nos dados espacados
100m, e o cendrio real. Adaptado de Alfaro (1979).

De acordo com essa constatacdo por parte dos autores, faz-se entdo necessaria a

utilizacdo de modelos estocasticos e técnicas de simulagdo para que seja possivel gerar alguns
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"cendrios virtuais" e produzir Figuras que sdo representacdes estatisticamente verdadeiras
para as flutuagcdes do fendmeno.

Os modelos utilizados com esse objetivo visam replicar a estrutura espacial de um
conjunto de dados como um todo ao invés de fornecer estimativas confiaveis locais de um
atributo em locais especificos. Um deposito simulado representa um modelo numérico e pode
ser usado para testar a eficiéncia dos métodos de amostragem, seletividade, operacdo,
diluicdo, transporte, blendagem, analise econémica, entre outros.

Os primeiros estudos de simulacdo condicional foram voltados para a mineracdo nos
anos 70 e inicio dos anos 80 (David, 1973; David et al., 1974;. Clark e White, 1976; Journel e
Huijbregts, 1978; Dagbert, 1981; Chilés, 1984; Deraisme et al., 1984). Esses foram seguidos
por uma mudanca de direcdo, e o desenvolvimento das técnicas de simulacdo comecou a ser
usado para resolucdo de problemas na engenharia de petréleo. Com o declinio dos pregos dos
metais na Ultima década, a incerteza geoldgica tornou-se uma grande preocupacao para a
indUstria de mineragdo. Uma consequéncia disso € que 0s métodos de simulacdo sdo
frequentemente utilizados para resolver os problemas relacionados a mineracao (Ravenscroft,
1992; Srivastava et al., 1992; Dimitrakopoulos, 1994; Dowd, 1994; Dowd, 1997).

Aplicagdes recentes compreendem solucGes aos problemas relacionados a controle de
teores, recursos minerais, analise de risco, planejamento de mina e projeto de amostragem.
Por exemplo, Costa (1997), Costa et al. (1997), Dimitrakopoulos (1997, 1998), Bonato
(2000c), Godoy et al. (2001), Dimitrakopoulos et al. (2002), Souza et al. (2001a, 2002),
Peroni (2002), Godoy (2003, 2009), Ramazan (2004) e Richmond (2003, 2004) aplicaram
métodos de simulagdo geoestatistica para a resolucdo de problemas mineiros relacionados ao
controle de teores, ao planejamento de mina e a analise de risco. Pilger (2000) aplicou
técnicas de simulacdo geoestatistica para projetar campanhas de amostragem adicional e
avaliar o impacto (beneficio) provocado.

Contudo, o uso generalizado desses métodos de simulacdo na industria de mineragdo
tem sido dificultado. Em primeiro lugar, tem havido alguma confusdo por parte dos usuarios
guanto ao significado de ter varios modelos simulados representando o mesmo depdsito. O
que contribui também é a falta de especializagdo técnica por parte da industria, para que haja
profissionais suficientes para tornar o processo de uso de simulacBes e processos adjacentes
do ciclo mineiro uma rotina operacional. A segunda razdo é que a geracdo de multiplas
simulagdes condicionais pode exigir computadores de grande porte e caros. No entanto, esse
problema mais tarde foi parcialmente superado no inicio dos anos 90, com a popularizacdo

dos computadores pessoais e a disponibilidade de implementagdes eficientes de algoritmos de
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simulagdo (Deutsch e Journel, 1998). A recente aplicabilidade, associada aos resultados e
testes executados nos ultimos anos com o uso de simulagdes estocésticas relacionados aos
processos de engenharia, tem levado a uma aceitacdo crescente de seu uso, j& que esses
métodos proporcionam analises integradas para a area de projetos, controle de qualidade

operacional e economia mineral do ciclo mineiro.

2.2.  OTIMIZACAO DE CAVA

O processo de otimizacdo de cava visa a obtencdo de um desenho de cava que gere
méaxima lucratividade, maior valor presente liquido e maior aproveitamento dos recursos
minerais. A determinacdo 6tima do limite vertical e lateral da cava se estende até que a mina a
ceu aberto possa ser estruturada com o maximo retorno financeiro possivel. A solugdo para tal
problema de otimizacdo é limitada por parametros especificos como resisténcia geomecanica
dos taludes e restri¢des de precedéncia financeira.

Diversos algoritmos foram apresentados ao longo das ultimas décadas com a
finalidade anteriormente citada. O método mais popularmente aceito € o algoritmo de Lerchs-
Grossmann (LG) (Lerchs & Grossmann, 1965), que é reconhecido como o Unico algoritmo
que fornece a solucdo 6tima para o desenho de cava final a céu aberto.

Outro método muito popular para a determinacdo da cava final a céu aberto € a técnica
conhecida como cones flutuantes (David and Dowd et al., 1974; Lemieux, 1979). Caso o
minério contido nesse cone apresente um retorno financeiro, o cone considerado sera extraido
(respeitando as restricBes fisicas e geomecanicas do local). Contudo, algoritmos baseados
nessa técnica podem levar a resultados ndo Otimos apesar dos diversos estudos executados
(Dowd & Onur, 1992).

Outro método conhecido é a teoria do algoritmo grafico de Zhao-Kim (Zhao & Kim,
1992). Esse algoritmo apresenta semelhanga com o algoritmo Lerchs-Grossmann a medida
que sdo executados os mesmos procedimentos para definicdo da cava final, resultando em
valores idénticos para ambos 0s processos para um mesmo modelo de bloco e parametros
geomecanicos definidos. Zhao e Kim afirmam que o seu algoritmo é mais rapido, pois se
concentra na interface minério/estéril e ndo na dependéncia de todos os blocos.

Durante a década de 90, vérias limitagdes praticas nas implementacfes do algoritmo
LG foram resolvidos, seja pela evolugdo dos algoritmos (Dowd & Onur (1993); Whittle &

Rozman (1991)) ou pela introdugdo de computadores mais rapidos. Uma ampla revisdao sobre
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o desenvolvimento de algoritmos de cava a céu aberto é apresentada em Hochbaum e Chen
(2000).

As aplicacdes de simulacdo condicional na parte de otimizacdo de cavas foram
primeiramente apresentadas por David et al. (1974) de forma a obter uma analise de desvios
dos modelos simulados com relacdo a um caso base previsto que foi desenvolvido em um
modelo de blocos estimados por métodos tradicionais. A abordagem comeca pela geracao de
um caso base de cava a céu aberto em um modelo de minério estimado usando o algoritmo
Korobov (Korobov, 1974). O mesmo algoritmo foi usado para produzir um limite de cava a
céu aberto com base em um modelo simulado. Essa foi uma primeira abordagem de anéalise de
risco.

Quase 20 anos depois, Dowd e Sarac (1994) propuseram um método de modelos
simulados combinados com o0s precos de metais e custos operacionais simulados, para
produzir uma série de cavas. Com cada uma dessas cavas poderia ser criado um cronograma
de producédo alternativo objetivando como resultado uma distribuicdo de valores possiveis
para os indicadores de desempenho, resultando em uma analise de risco e incerteza das
variaveis relacionadas as cavas envolvidas.

Rossi (1999) apresentou um estudo de caso relacionado a um pequeno deposito, onde
foi realizada analise de risco para a defini¢do do limite de cava e producdo relativo aos blocos
mais profundos da cava planejada. Os limites de confianca obtidos foram definidos o bastante
para justificar a continuacdo da perfuracdo nessas areas, onde a maioria do minério de alta
qualidade estava inferida. Aplicacdes desse tipo de avaliacdo podem incluir a necessidade de
avaliar a incerteza do bloco préximo ao fundo da cava, onde geralmente ha menos informacao
disponivel para a quantificacdo do valor.

Rossi e Van Brunt (1997), Dimitrakopoulos et al. (2001), Farrelly (2002) e Godoy
(2009) realizaram testes relativos a analise de sensibilidade de cavas devido a incerteza dos
teores através do uso do algoritmo de Lerchs-Grossmann (Lerchs e Grossmann, 1965) em
software comercial. O procedimento gera uma série de resultados alternativos para a
otimizacgdo do processo original, que é baseado em um Gnico modelo estimado. Esse tipo de
analise de risco permite ao planejador avaliar a probabilidade de ocorréncia de um
determinado cenario, bem como um gerenciamento mais efetivo dos ativos minerais.

Estudos recentes executados por Hochbaum (2000) tem adaptado a arvore normalizada
do algoritmo LG para um modelo de fluxo de redes mais geral, chamado de pseudofluxo,

sendo similar ao pré-fluxo utilizado no algoritmo LG. Estudo de caso realizado por Muir
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(2007) mostrou que a variante pseudofluxo tem acréscimo de eficiéncia comparado ao
algoritmo genérico LG a medida que o nimero de blocos aumenta.

Chatterjee e Dimitrakopoulos (2009) usaram um algoritmo de corte minimo (Goldberg
e Tarjan, 1988; Meagher et al., 2008) para determinacao de valores econémicos dos blocos de
lavra com o uso de multiplos cenérios para definicdo de cava final e desenho do avanco de
lavra. O método é baseado na formacdo de um gréafico direto (representado como um
problema de corte minimo) usando diversos modelos simulados ligados a duas fontes, source
node e sink node, que determinardo se um dado bloco, a partir de simula¢Ges independentes,
devera estar do mesmo lado do corte minimo para a geracdo de uma cava valida através de
uma decisdo binaria usando arcos direcionais. Apesar de o0 método apresentado ser
computacionalmente eficiente e poder integrar a incerteza na definicdo de cava final e
sequenciamento de lavra, esse ndo leva em consideracdo o valor financeiro relacionado ao
tempo nas formulas de programacdo de lavra, ndo obtendo o méaximo potencial das
abordagens estocasticas.

Como visto acima, diversos estudos relativos a otimizacdo do desenho de cava e
analise de sensibilidade devido a incerteza dos teores tém sido aplicados. Apos a definicdo da
cava final matematica, o préximo passo consiste em dividir as reservas contidas em volumes
menores. Esses volumes sdo conhecidos como avango de lavra ou fases e sdo usados para
definir as expansdes da cava no processo operacional, que podem ser combinados em uma
sequéncia de extracdo. A definicdo dos avancos tem um impacto direto sobre os principais
indicadores de desempenho do projeto, tais como fluxo de caixa anual e VPL.

No item a seguir, é apresentada uma breve revisdo para 0 sequenciamento de

producao.

2.3. SEQUENCIAMENTO DE LAVRA

A programacéo da producdo a ser desenvolvida é o sequenciamento de uma extracdo
Otima adequada, a fim de que haja a racionalizagdo dos recursos ao longo do tempo e
definicdo da vida atil da mina pela razdo de producdo, avango de lavra operacional e a
sequéncia de extracdo dos blocos (Peroni, 2002).

A otimizagdo da programacdo da produgdo & normalmente realizada através de

técnicas de investigacdo operacional como a programacéo linear (Kim, 1967; Johnson, 1968;
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Ramani, 1970), programacdo inteiro-mista (Gershon, 1983; Barbaro e Ramani, 1986) e
programacéo dindmica (Onur e Dowd, 1993; Seymour, 1994; Tolwinski, 1998).

Véarios métodos tém sido apresentados na tentativa de determinar uma sequéncia 6tima
de extracdo. O método mais popular para determinacdo de sequéncia étima € o uso repetido
de um algoritmo de determinacéo da cava final aplicado através da mudanca sucessiva do teor
de corte (cutoff) ou do preco do metal (Crawford e Davey, 1979; Mathieson, 1982). Esse
método produz um conjunto de cavas aninhadas (nested pits), onde cada cava sucessiva usa
um teor de corte ou preco de metal mais elevado do que a cava anterior. O VPL ou algum
outro critério econdmico pode ser usado em combinacdo com as restricdes de mineracéo para
selecionar os avancos de lavra que possam ser executaveis operacionalmente (Whittle e
Rozman, 1991). Outros meétodos incluem a parametrizacdo dupla (Dagdelen e Frangois-
Bongarcon, 1982) para maximizar as quantidades de metal contidas em cada corte, 0 método
Vallet para maximizar o valor de délar por tonelada de cada avanco (Seymour, 1995) e o
método de minimizacdo da relacdo estéril/minério (REM) para minimizar a REM de cada
avanco (Ramazan e Dagdelen, 1998).

Apbs o desenho dos avancos de lavra ou fases, o proximo passo é a determinacéo do
cronograma de producdo. A programacdo da producdo da cava a céu aberto é o
desenvolvimento de uma sequéncia para extragdo do material definido dentro da cava final e
nos avangos de lavra. Esta sequéncia de producdo determina a vida atil da mina e,
consequentemente, os fluxos de caixa baseados nos custos operacionais, custos de capital e
receita. De acordo com o periodo de duracdo da sequéncia de extracdo, essa pode ser
caracterizada como de longo, médio e de curto prazo. Normalmente, a programacdo da
producdo em longo prazo e médio prazo é relacionada a itens como VPL, producdo de
minério, REM, CAPEX (capital de investimento), OPEX (capital de operacao), em periodos
variando de trés meses a um ano. O sequenciamento de programacdo de curto prazo, por outro
lado, é o desenvolvimento da lavra em base diaria, semanal ou mensal. Esse visa cumprir as
restrices impostas pelo planejamento de longo prazo como a programacéo, capacidade de
planta, restricbes de estoque, utilizacdo dos equipamentos e situacBes corriqueiras a
mineracao.

A Programacao Linear (LP) foi uma das primeiras técnicas aplicadas para aperfeicoar
a programacéo de producdo e problemas de blendagem na mineracdo (Kim, 1967; Johnson,
1968; Ramani, 1970; Halatchev e Dimitrakopoulos, 1999). No entanto, ha uma grande

desvantagem para esse tipo de abordagem. Essa pode ndo fornecer uma solugéo
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verdadeiramente ideal, uma vez que gera blocos fracionados podendo violar as restricdes de
precedéncia (Gershon, 1983).

Johnson (1968) desenvolveu um modelo matematico para resolver o problema da
programacdo de longo prazo. Isso inclui o valor do dinheiro no tempo e diferentes tipos de
processamento do avan¢o. O modelo foi aplicado através do principio de decomposi¢do de
Dantzig-Wolfe para decompor a formulagcdo complexa em um problema mestre e em alguns
subproblemas. O problema principal é a formulacdo de programacéo linear em aplicacdes de
blendagem. Sua funcéo é escolher uma combinacao de possibilidades de mineracdo para cada
periodo, de modo que satisfaca as restricdes e maximize os lucros totais. A solugdo mestre
garante a solucdo dos problemas entre planos consecutivos, enquanto o subproblema,
resolvido através da rede de algoritmo de fluxo maximo, desenvolve planos de avanco da
mina para cada periodo. No entanto, o tempo computacional para processamento
impossibilitou a aplicabilidade do método.

Dagdelen (1985) decompde o agendamento complexo de periodos de tempos
multiplos em problemas menores de periodo de tempo Unico, que pode ser resolvido usando
métodos de otimizacdo e desenho de cavas Otimas como o algoritmo de fluxo maximo. O
método definido com subgradiente usa pardmetros lagrangiano em sua formulacéo
matematica. No entanto, o0 método lagrangiano nem sempre pode convergir para uma solucéo
Otima.

Onur e Dowd (1993), Seymour (1994) e Tolwinski (1998) apresentaram abordagens
com base em métodos de programacdo dinamica para otimizacdo da sequéncia de producdo
usando valor presente liquido maximo como critério de otimizacdo. Ao contrario das técnicas
de programacdo linear, esta ndo apresenta formulacdo matemaética padrdo. Na programacao
dindmica, as equacbes devem ser especificamente desenvolvidas para cada caso individual.
Programacdo dinamica dad os melhores resultados entre algumas solucdes alternativas
selecionadas, mas ndo considera todas as alternativas possiveis e ndo resulta em uma
verdadeira solucdo ideal para maximizar o VPL de um projeto. Outro problema com essa
técnica é a limitacdo do nimero total de variaveis e restri¢oes. Isso coloca grandes obstaculos
na aplicacdo do modelo em problemas reais de programacéo a céu aberto (Fytas et al., 1987).

Gershon (1983) e Barbaro e Ramani (1986) propuseram programacdo inteira mista
(MIP) para otimizar os modelos de programacdo da producdo a longo prazo. MIP é uma
variacdo de programacdo inteira para problemas que requerem apenas algumas varidveis
inteiras. As demais variaveis continuas sdo autorizadas a tomar qualquer valor ndo inferior a

zero. A formulagdo do problema, como uma programacao MIP, permite que blocos parciais
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possam ser extraidos somente se todos os blocos precedentes tenham sido completamente
removidos. Isso representa uma vantagem com relagdo ao uso da programacao linear. Ha
ainda uma grande desvantagem para essa abordagem. O nimero de varidveis necessarias para
formular o problema de programacdo para um depdsito real € muito grande. Para superar esse
problema, Ramazan (2007) prop6s o uso do algoritmo fundamental de arvore (FTA), que visa
ao sequenciamento de unidades de mineracdo global ou blocos, a fim de diminuir o nimero
de variaveis requeridas. O método apresentou resultados promissores em um estudo de caso
realizado em um depdsito multimineral. No entanto, a abordagem requer mais testes e
exposicao as restricdes operacionais na industria mineira.

Ravenscroft (1992) sugeriu que, ao invés de concentrar-se no fornecimento de
estimativas de sensibilidade em blocos individuais e se deparar com dificuldades de combina-
los, esse poderia ser executado com o mesmo sequenciamento de producdo em modelos
alternativos condicionalmente simulados, fornecendo assim uma medida da sensibilidade da
programacédo da produgdo com relagdo a incerteza dos teores. Isso resultaria na possibilidade
de analise através de intervalos de confianca para alimentacdo do material na usina, por
exemplo. Uma desvantagem € que a metodologia assume abordagem estatica para o
sequenciamento do minério, ndo incorporando assim a incerteza dos teores no processo de
programacéo da producéo.

Smith e Dimitrakopoulos (1999) propuseram uma abordagem em que s&o obtidos
diversos sequenciamentos 6timos, um para cada modelo simulado. Se um bloco for extraido
no mesmo prazo para todas as programacoes diferentes, entdo a probabilidade de que o bloco
possa ser idealmente explorado nesse periodo é de 100%. Assim, um nivel de probabilidade
do bloco ser minerado poderia ser usado para avaliar o impacto da incerteza na programacao
da producdo. Apesar de uma boa indicacdo dos riscos associados, essa abordagem nédo prevé
um cronograma de producdo que minimize o risco de ndo atingir as metas financeiras. Esse
tipo de informacéo pode ajudar o planejador a adotar algum padrédo de sequenciamento da
lavra e produzir um planejamento mais robusto com relagdo a incerteza dos teores.

Peroni (2002) prop6s a definicdo de uma metodologia para controle e planejamento de
lavra a médio e longo prazo por incorporagdo da incerteza e da flutuabilidade local associadas
ao minério, avaliando a sensibilidade do retorno financeiro e do avanco de lavra relacionados.
Usou metodos de simulacdo sequencial gaussiana e simulacdo sequencial dos indicadores.
Apesar dos resultados apresentados terem mostrado boa reprodutibilidade para o estudo de
caso executado e servirem como indicador para avangos de lavra, a metodologia néo

incorpora as incertezas geoldgicas como ferramenta automatica para calcular a solugédo otima.
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Ramazan e Dimitrakopoulos (2004a) desenvolveram um método probabilistico para
integrar eficientemente a incerteza de teores de minérios e a questdo do acesso e reducdo da
circulacdo de equipamentos de grande porte. Esse método produz uma programacao preferivel
relativo a distribuicdo do risco. No entanto, a defini¢do das prioridades de agendamento para
0s blocos a serem extraidos, com base nas probabilidades atribuidas aos blocos individuais,
nem sempre produz uma solucédo ideal para programacdo da producgdo de depoésitos grandes e
complexos, uma vez que a combinagdo dos blocos de baixos e altos teores nao é considerada

eficaz.

2.3.1. Sequenciamento de Lavra Estocastico

Os problemas de suboptimalidade, quanto a definicdo das sequéncias de lavra e
também a incapacidade de gerar programas de producédo totalmente 6timos para 0s avangos,
estiveram em pauta nos ultimos 20 anos. O objetivo do desenho de avanco de lavra (ou
pushback ou fase) € determinar um guia referente ao processo de lavra de longo prazo, para
que a sequéncia de extracdo do material em uma cava a ceéu aberto ao longo do tempo
maximize o valor presente liquido (VPL) do projeto (Hustrulid & Kuchta, 2006).

Novos métodos devem ser capazes de levar em consideracdo a incerteza geoldgica
como parte do processo de otimizacdo e sequenciamento de lavra. A seguir seguem trés
principais desvantagens para determinacdo dos processos de otimizacdo de longo prazo
(Godoy, 2003):

Q) guando a distribuicdo dos teores no corpo de minério ndo é uniforme, é
possivel que haja grandes diferencas entre dois cortes (avancos de lavra) adjacentes. Essa
diferenca de teores e similaridade pode causar o chamado problema-lacuna, que pode resultar
em uma solucdo que estd longe de ser 6tima (Ramazan, 1996). Wang e Sevim (1993)
propuseram uma nova abordagem para resolver o problema-lacuna através da limitacdo
rigorosa do tamanho dos cortes. Infelizmente, o método é baseado em programacéo dindmica

e, como tal, nem sempre da o maior valor financeiro maximo;

(i)  a incapacidade de produzir programacOes de produgdo operacionalmente

viaveis;
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(iii)  a incerteza geoldgica ndo é levada em consideracdo pela otimizagdo com as
abordagens disponiveis. O desenho da cava e avan¢os de lavra, bem como a programacéao de

producdo, dependem da estimativa de teores do modelo de minério.

Ao longo dos altimos anos, grandes esforgos tém sido feitos para integrar a incerteza
em planejamento de mina. Para incorporar a incerteza do minério, relativos ao teor e metal,
em planejamento de mina, um conjunto de modelos igualmente provaveis do minério séo
usados dentro do contexto de otimizagdo estocastica para o problema do sequenciamento de
producao.

Dimitrakopoulos e Ramazan (2004) desenvolveram uma abordagem probabilistica do
método de programacdo de producdo em longo prazo e introduziram o conceito de desconto
de risco geoldgico (GRD). O método € baseado em programacdo linear (LP) para resolver
eficientemente o problema de sequenciamento. A formulagdo LP elimina o problema de
mineracdo parcial do bloco usando variaveis lineares ao invés de abordagem binaria para
melhorar a eficiéncia no tempo de solucéo.

Esses esforcos incluem a formulacdo de processos estocasticos de modelos de
programacéo inteira (SIP) (Ramazan e Dimitrakopoulos 2007, 2008) que podem otimizar o
problema de programacdo anual de producdo de minas a céu aberto, considerando a incerteza
no fornecimento de materiais extraidos do depésito. Sua formulacdo tem como objetivo
maximizar o VPL e minimizar os desvios esperados das metas de producdo, bem como
racionalizar a abordagem estocastica. Atualmente, a principal limitacdo da abordagem SIP é
que ela é computacionalmente muito exigente. O estudo de caso em um depdésito de ouro na
Australia mostra que o método SIP tem potencial para aumentar o VPL total de projetos de
mineracdo de forma substancial e que esse pode ser aplicado em minas de grande porte a céu
aberto de forma eficiente.

O trabalho de Godoy e Dimitrakopoulos (2003) e Leite e Dimitrakopoulos (2007)
apresentam a programacdo de lavra, sendo estocasticamente otimizada utilizando um
algoritmo baseado em simulacdo annealing. Godoy (2003) prop6s o0 uso de um
sequenciamento inicial de producdo e iterativamente trocar blocos entre os periodos de
producdo com a finalidade de minimizar os desvios das metas de producdo de minério e
estéril. Embora o conceito de sequenciamento da produgdo de minério e estéril ndo seja
diretamente transferido a parte de desenho de avancgo de lavra (pushback), a metodologia de

simulacdo annealing pode ser usada de diversas maneiras na industria mineira.
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Kumral e Dimitrakopoulos (2009) desenvolveram uma metodologia para o
sequenciamento estocéastico da producdo de mina considerando taxas de producdo baseados
em valores médios (com menor variabilidade). Neste trabalho, o modelo tradicional de
programacéo da producéo das minas € modificado para obter ritmo de producéo ideal e evitar
a ocorréncia de problemas de capacidade ociosa. Além disso, 0 modelo de otimizacdo
utilizado neste trabalho é baseado em programacdo probabilistica, a fim de considerar a
natureza estocastica do sequenciamento e selecdo de taxa de producdo, na presenca das
incertezas de teor mineral e financeira. A abordagem probabilistica de programacéo é capaz
de gerar cronogramas para uma serie de niveis de confiabilidade. Algumas desvantagens com
relagdo & programagcdo probabilistica e perda de variabilidade devido ao efeito de suavizacéo
fazem com que o sequenciamento de lavra possa nao apresentar niveis de confiabilidade
realistas.

Albor e Dimitrakopoulos (2009) integraram o desenho de avang¢o de lavra num
processo de simulagdo estocastica considerando a influéncia do numero e tamanho de
pushbacks para andlise de risco no sequenciamento da producdo. Os autores propuseram um
agrupamento de uma série de cavas aninhadas em um numero especifico de pushbacks,
avaliando as combinacdes em termos do valor econdmico descontado aproximado. Os autores
geraram sequenciamento de producdo durante a vida Gtil da mina baseado no desenho de cava
variando o numero de pushbacks usando a formulacdo SIP apresentada por Ramazan e
Dimitrakopoulos (2007). Determinando e escolhendo o pushback 6timo, foi possivel
aumentar o valor presente liquido no processo de sequenciamento de producdo para um
depésito de cobre em até 30%. A desvantagem dessa abordagem é que ela é
computacionalmente intensiva, visto que a formulacdo SIP precisa ser solucionada para cada
desenho de avanco de lavra.

Asad e Dimitrakopoulos (2010) estenderam o algoritmo de fluxo maximo paramétrico
para o desenho de avancos de lavra sob incerteza geoldgica e tentaram controlar as diferencas
relativas de tamanho entre os avancos (gap). A abordagem foi aplicada num depdosito de cobre
e comparado ao mesmo método sem o uso de controle de gap entre os avancos de lavra. Com
0 uso do algoritmo, foram gerados avangos de lavra mais praticos, ou seja, com tamanhos
relativamente iguais. A abordagem ¢é limitada pela inabilidade de acomodar simultaneamente
a incerteza local e tipos de material através das simulagdes disponiveis.

O item a seguir faz uma breve revisdo dos topicos de reconciliagdo e reservas

recuperaveis.
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2.4.  RECONCILIACAO

A reconciliacdo ¢ um procedimento comum realizado na maioria das minas. InUmeros
geodlogos e engenheiros passam horas na frente de planilhas comparando as reservas
planejadas ao que realmente foi produzido. O resultado é geralmente um conjunto de fatores,
que sdo aplicados para estimativas futuras, na tentativa de adequar a previsdo a melhor forma
de como a operacdo podera ser realizada (Morley, 2003). A validade pratica de qualquer
recurso e estimativa de reservas consiste em uma comparacdo das estimativas com a
producdo, um procedimento comumente chamado de estudo de reconciliagdo. Tais estudos
sdo realizados rotineiramente na industria, mas poucos sdo publicados, e, mesmo quando
publicados, os detalhes normalmente ndo sdo fornecidos integralmente para que haja
avaliacdo dos métodos de estimativa. Estudos de caso envolvendo comparativos das técnicas
de estimativa de recursos e de producdo sdo uma importante fonte de informacdes sobre a
validade dos procedimentos executados. Existem dois tipos de estudos de reconciliagédo:
aqueles baseados em uma simulacdo do banco de dados e aqueles baseados em um deposito
mineral real.

Dados simulados fornecem um meio para proceder a uma comparagao dos métodos de
estimativa com uma realidade idealizada e que pode ser realizada antes da produgéo real. A
seguir sdo apresentados alguns exemplos dos estudos que incorporaram elementos de
reconciliacdo entre as estimativas e a producdo nos processos industriais (Sinclair e
Blackwell, 2002):

Q) Cu Pdrfiro - Deposito Similkameen: comparacao entre a krigagem ordinaria do
bloco, probabilidade condicional e estimativas poligonais com a producdo executada
(Raymond, 1979); - Deposito Valley: semelhante ao depdsito Similkameen (Raymond e
Armstrong, 1988);

(i)  Au - Comparagdo da krigagem ordinaria de blocos, inverso da distancia e

estimativas da probabilidade condicional com a producédo executada (Sinclair et al., 1993);

(iii))  Vale do Mississipi - Zn-Pb - Comparagdo da probabilidade condicional,

krigagem ordinéria e produgdo (Raymond, 1984);
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(iv)  Mo-Cu Pérfiro - Estudo comparativo dos teores da usina (moagem) com as
estimativas da krigagem e inverso do quadrado da distancia (Johnstone e Blackwell, 1986;
Norrish e Blackwell, 1987);

(v)  Au Epitermal - Dep6sito Golden Sunlight: krigagem dos dados de perfuratriz
(blast holes) versus producdo executada (Roper, 1986); - Cresson Mine: vérias estimativas de

krigagem versus producdo executada (Pontius e Head, 1996);

(vi)  Sulfeto Macico - Depdsito Louvem: comparacdo do método das secdes,
producdo e aplicacdo da krigagem ordinéria nos blocos (Vallée et al., 1982).

Morley e Moller (2005) apresentaram um estudo de caso da aplicacdo de sistema de
reconciliagdo na mina de ferro Sishen, localizada na Africa do Sul. Esse trabalho se refere a
operacdo sobre os processos de reconciliagdo associadas ao uso de um sistema unificado
automatizado de reconciliacdo. O processo descreve as principais estimativas e as medicdes
que sdo usadas para a reconciliacdo, os detalhes e as caracteristicas de um sistema de gestdo
baseado em informacdo automatizada para facilitar a anélise e o fluxo do processo,
fornecendo algumas informacbes sobre os beneficios que tém sido obtidos através da
utilizacdo de um rigoroso processo de reconciliagéo.

Abichequer (2010) avalia, através de um estudo de caso, a eficacia da simulacdo
geoestatistica na previsdo da variabilidade in situ dos teores e planejamento de pilhas de
homogeneizacdo. A metodologia proposta foi aplicada a um depoésito de fosfato na regido
central do Brasil. No estudo, os teores de P2Os previstos no plano de lavra de curto prazo e
amostrados na area industrial foram comparados com o grupo de valores gerados para as
pilhas por meio de processo de simulacdo. A reproducdo dos dados demonstrou a
aplicabilidade da metodologia para o deposito em questao.

No contexto do setor de mineracdo, em geral, a reconciliagdo equivale a comparacéo
entre uma estimativa (um modelo de recursos minerais, um mineral, um modelo de minério de
reserva, ou informacdes de controle de qualidade) com a realidade executada (Glacken e
Morley, 2003; Schofield, 2001). Os objetivos fundamentais da reconciliacdo séo (apos
Glacken e Morley, 2003):

0] medir o desempenho da operacdo relacionado as predicdes;
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(i) garantir a valorizagdo dos bens minerais;

(iii)  confirmar a eficiéncia das categorias da estimativa e a tonelagem respectiva;

(iv)  fornecer indicadores-chave de desempenho - em especial para o controle de
teores.

2.4.1. Falhas Recentes na Industria de Mineragéo

De acordo com Sinclair e Blackwell (2002), existem muitos exemplos de falha no
processo da mineracdo, muitos dos quais resultam da incapacidade de producdo de acordo
com estimativas de reservas, quer seja em termos de teor (Figura 2.4) ou em tonelagem.
Nota-se na Figura 2.4 (Extraido de Sinclair & Blackwell, 2002) que, em apenas poucos casos,

a estimativa esteve dentro da diferenca de aproximadamente 10% da produgéo.
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Figura 2.4: Desvio das metas de producdo de teores através da estimativa dos teores para 23 depositos minerais
australianos de ouro.

Falhas de mineracdo e exploragdo podem ser classificadas em duas categorias

extremas: aquelas que sdo verdadeiras fraudes e aqueles para os quais a avaliacdo sofre de
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uma ou mais falhas de procedimentos técnicos. Além disso, uma falha pode ser atribuida a
varias causas, apesar de nossa tendéncia de enfatizar uma causa especifica, em muitos casos.

Clow (1991) apresentou uma consideracdo de forma concisa sobre muitas falhas de
minas de ouro canadenses da década de 80. Ele sugere que a causa mais importante, em geral,
é a inexperiéncia e desqualificacdo das pessoas que realizam a avaliagcdo. Técnicos na
exploracdo tendem a ser generalistas, sem um plano de execugdo necessario que leve em
conta adequadamente todos os aspectos necessarios da estrutura geologica, da continuidade
dos teores e do corpo mineral, condi¢bes rochosas, metodos de extracdo e producdo. Além
disso, esse autor expressa um comentario geral sobre a complexidade da geoestatistica e da
falta de integracdo comum entre a geologia, a geoestatistica e a engenharia, na definicdo e

estimativa de recursos e reservas minerais (Clow, 1991, p. 34).

2.4.2. Reservas Recuperaveis

Estimativas de recursos/reservas sdo feitas para determinar o teor e a quantidade de
metal (ou minério) do deposito. Claramente, as interpretacBes e as hipoteses sdo necessarias
para chegar a tonelagem e ao teor das estimativas para ser utilizado em avaliagdes econémicas
e planejamento de mina.

De acordo com Sinclair e Blackwell (2002), os profissionais de formacdes diversas
dependem das estimativas de recursos/reservas; no entanto, nem todos sdo envolvidos nos
procedimentos do dia a dia usados para obter essas estimativas. Consequentemente, muitos
envolvidos nessa cadeia ndo conhecem os detalhes de diferentes metodologias ou as
vantagens e desvantagens de qualquer um dos métodos.

Os chamados métodos tradicionais incluem o método da poligonal, ponderacdo pelo
inverso da distancia, triangulacdo e métodos de isolinhas. Um segundo grupo, apresentado
atraveés de abordagens geoestatisticas, inclui diversos procedimentos. Esses sdo 0s métodos de
krigagem definidos como krigagem simples, krigagem ordinaria e krigagem dos indicadores
(Journel, 1983). Exceto por pequenos depdsitos e pequenas quantidades de dados, a aplicacdo
de qualquer desses métodos geralmente requer um nivel significativo de utilizagdo
computacional.

E importante perceber que o desenvolvimento da geometria tridimensional de um

corpo de minério (modelo geomeétrico) é baseado na interpretagdo geoldgica de um deposito.
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Estimativas individuais dos blocos dentro desse corpo geométrico definido sdo realizadas para
produzir um modelo de blocos do deposito.

A determinacdo de um inventario mineral é uma quantificacdo formal de materiais que
ocorrem naturalmente, estimada por uma variedade de procedimentos empiricamente ou
teoricamente fundamentados. Depdsitos minerais que sdo submetidos a um estudo de
viabilidade econdmica sdo comumente classificados como reservas.

Essas estimativas de recursos/reservas, comumente determinadas a partir de modelos
de blocos de duas ou trés dimensdes, através de amostras analisadas e distribuidas no espaco,
séo aplicadas a volumes de rocha mineralizada, sendo esses muitas vezes de magnitude maior
do que o volume total da amostra (Fig. 2.5). Assim, os erros de estimativa podem ser vistos
como erros de extensao (ou seja, erros cometidos através da extensdo das series de amostras
para um volume muito maior). De acordo com Sinclair e Blackwell (2002), para fins de
elaboracdo de um inventéario mineral, um depdsito mineral geralmente é discretizado em uma
matriz de blocos e o valor médio de cada bloco é estimado a partir dos dados nas
proximidades. Assim, um inventario mineral pode ser visto como uma analise detalhada dos
blocos cujas dimens@es individuais, localizacdo e teores estdo determinados. De acordo com a
Figura 2.5 (Extraido de Sinclair e Blackwell, 2002), cada bloco deve ser estimado usando
dados dentro de uma area de pesquisa (volume), definida por um circulo centrado no bloco a
ser estimado. Ainda na figura, 0s pequenos pontos pretos sdo os locais da amostra (com
valores de teor) dentro do depdsito e os pequenos circulos abertos sdo amostras fora dos

limites do deposito.
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Figura 2.5: Representacdo bidimensional da situacdo geral na estimativa de inventario mineral.
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David (1977) percebeu que a estimativa da frequéncia da distribuicdo das unidades de
mineracdo seletiva (SMU), por ser feita através de compostas com tamanho e volume muito
menores, apresentava perda de variabilidade. A abordagem tradicional utiliza uma mudanga
do método de suporte em que se aplica um fator de corregcdo de varidncia para a amostra de
dados, de modo a obter as distribuigdes de frequéncia para um determinado tamanho SMU
(Journel e Huijbregts, 1978). A desvantagem dessa abordagem é a utilizacdo de um fator de
correcdo global, que ignora as flutuacdes locais nos blocos. Outra abordagem consiste em
estimar os valores diretamente no bloco através de krigagem de bloco, mas, embora
teoricamente ideal, a krigagem sofre excesso de suavizacao e também requer novas correcoes.
Véarios métodos tém sido propostos para lidar com estimativa de reservas recuperaveis
(Matheron, 1976; Journel, 1982; Sullivan, 1984; Verly, 1984). Todos esses métodos resultam
na producdo de valores que ainda precisam ser corrigidos em um bloco local utilizando
mudanca de suporte. A simulacdo condicional ¢ uma solucdo direta para o problema das
estimativas das reservas recuperaveis, levando em conta a distribuicdo espacial dos teores.
Um exemplo da aplicacdo dessa abordagem pode ser encontrado em Costa (1997) e
Ravenscroft (1992), onde a abordagem foi apresentada e produziu melhores resultados que as
técnicas tradicionais. Outra vantagem do uso da simulacdo condicional é que os valores de
teores simulados podem ser reblocados de acordo com qualquer tamanho SMU,
proporcionando uma solucdo simples para as estimativas locais de reservas recuperaveis.

Ainda, Sinclair e Blackwell (2002) citam que a quantificacdo de um recurso e/ou
reserva mineral deve ser em um nivel de confianca (subjetiva ou estatistica) apropriada para
os dados disponiveis e as necessidades explicitas da estimativa. Volumes, tonelagens, teores e
as quantidades de metais ou minerais sdo os atributos comuns quantificados. Sua estimativa
deve ser 6tima no sentido de que deve ser imparcial, e o erro aleatério ndo deve exceder um
critério de qualidade aceitavel. Os procedimentos para estimativas podem diferir
substancialmente para diferentes tipos de depdsitos.

Reservas recuperaveis sao determinadas a partir de um subconjunto de estimativas

locais que servem como base para planejamento operacional e financeiro.
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Capitulo 3

3. DETERMINACAO DA INCERTEZA POR SIMULACAO ESTOCASTICA

Assim como apresentado no item 2.1, a variancia de krigagem ordinaria (o%g)
incorpora no seu célculo somente as caracteristicas geométricas dos padrdes de amostragem,
considerando somente o posicionamento espacial das amostras e 0 modelo de continuidade
espacial associado. De acordo com Goovaerts (1997), a variancia de krigagem ndo sofre
qualquer influéncia dos valores de teores das amostras, ndo havendo o reconhecimento a
variabilidade local no ponto estimado.

A principal vantagem dos métodos de simulacdo estocéstica é a possibilidade de
quantificacdo da incerteza em torno de um valor desconhecido z(u) com relacdo aos possiveis
resultados que uma variavel aleatéria pode assumir.

Este capitulo apresenta uma revisdo dos conceitos matematicos que podem servir para
classificacdo de recursos minerais e para a medicdo da incerteza através do uso de simulacao
estocastica. 1sso servird como base para execucdo do processo de analise de risco para o
sequenciamento de avancos de lavra relativo aos teores e também para o planejamento de
lavra visando ao cumprimento de metas considerando a incerteza associada dos teores (escala
de risco). Também serdo revisados alguns conceitos basicos de simulacdo estocastica
geoestatistica. Para maior detalhamento do assunto, consultar Goovaerts (1997) e Chilés &
Delfiner (1999).

3.1. MEDIDAS DE INCERTEZA E DISPERSAQO

Os modelos probabilisticos sdo considerados como resultado de algum processo
aleatorio obtido através de realizagOes de varidveis aleatorias (RV) (item 2.1). As variaveis
aleatdrias sdo variaveis cujos valores sdo gerados aleatoriamente através de algum mecanismo
probabilistico (Isaaks & Srivastava, 1989). Se a distribui¢do de probabilidade de uma variavel
aleatdria for conhecida, pode-se calcular e fazer inferéncias sobre as caracteristicas estatisticas

dessa variavel.
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A simulacdo condicional é uma metodologia que, simultaneamente, considera e
reproduz as estatisticas dos dados originais e continuidade espacial da jazida. Uma parte
fundamental da metodologia é o uso de estatisticas para medidas de incerteza que sdo
derivados da funcao de distribui¢do condicional (cdf) da série z(u) de teores de um bloco em
uma localizagdo u dentro do depdsito. Medidas bésicas incluem a variancia condicional, o
coeficiente de variagdo condicional, faixas de percentil e intervalo de probabilidade.

3.1.1. Variancia Condicional

A variancia condicional (CV) mede o espalhamento da curva da funcao de distribuicéo

condicional (cdf) relacionado ao seu valor médio e € dada por:

K+1 5

CVw= X, [Ze = Z5P. [F W Z) — F W Z_1)] (3.1)

onde,
o 7y, k=1, ... K, sdo K valores de threshold discretizando o intervalo de variacdo dos Z-
valores;
e 7, é amédia da classe Zy_;, (Zx_1, Zx) que no caso de um modelo de estimativa
linear intraclasse corresponde a: Zy = (Zx_1 + Zy) / 2;
e Z%g(u) é ovalor esperado da cdfaproximado por uma soma discreta;

e F(u,Z) éuma funcao de valores de teores Z para uma determinada localizagdo u:

K+1 5

Z'pw) = Nl Zk [F(w; Z) — F(w Zy—y)] (3.2)
A variancia condicional define o espalhamento em torno da média, que é dependente
da média das classes Z.
3.1.2. Coeficiente de Variagdo Condicional

O coeficiente de variacdo condicional (CCV) ou desvio padrdo condicional relativo
corresponde ao desvio-padrdo condicional racionalizado pela média. Uma vantagem do CCV
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€ que esse expressa diretamente a variabilidade como uma porcentagem da média, assim

filtrando efeitos proporcionais. Esse € calculado da seguinte maneira:

Z*g(w)
(3.3)

Através do coeficiente de variagdo condicional, é possivel verificar o grau de
representatividade da média relativo ao conjunto de dados, sendo utilizado para comparar a
variabilidade de grupos de dados com ordem de magnitude e com unidades de medidas
distintas.

Um coeficiente de variagdo condicional superior a 50% sugere alta disperséo em torno
da média, o que indica heterogeneidade dos dados. Quanto maior for esse valor, maior a

imprecisdo associada a estimativa da média.
3.1.3. Intervalo Entre Quartil Condicional

O intervalo entre quartil condicional (IEQ) é definido como a diferenca entre o quartil
(g;) superior (gqo-5) € o inferior (qy,5) da distribuicdo, sendo i o valor de quartil da
distribuicéo:

IEQ(u) = qo75(W) — qozs(w) = F~'(w; 0.75) — F~'(u; 0.25) (3.4)

Ao contrario do CV e CCV, o IEQ e suas variagcdes (percentil) ndo sdo afetadas pela
magnitude dos teores na cdf, ndo sendo sensiveis aos valores extremos. O IEQ e suas
variagfes podem também ser escalonados pela média ou mediana da cdf correspondente.

3.1.4. Intervalo de Probabilidade e Confianga

A probabilidade de um valor desconhecido (u) estar dentro de um intervalo (a, b],

definido como intervalo de probabilidade ou intervalo de confianga, é calculado como a
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diferenca entre os valores (F(u; b|(n))) da curva da funcdo de densidade cumulativa (ccdf)
para os valores do intervalo b e a (Goovaerts, 1997):

Prob {Z(u) € (a,b]|(n)} = F(u; b](n)) - F(u; a](n)) (3.5)

Ajustando-se o limite superior do valor b do intervalo para +oo, resulta a probabilidade

de um determinado valor exceder o valor a:

Prob {Z(u) € (a,+]|(n)} = Prob {Z(u) > a|(n)}
=1 - F(u; aj(n) (3.6)

Outra maneira similar para expressar-se a probabilidade de ocorréncia ¢ pela definicao
de um intervalo de confianca através do célculo dos valores de percentil (gg9s, Go.0s) NA
localizagdo u da cdf correspondente. O intervalo entre percentis (IEP) pode ser expresso da

seguinte maneira:

IEP(u) = qgos(u) — qoos(u) = F~1(u; 0.95) — F~1(u; 0.05) (3.7)

3.2.  MODELO DE FUNGCAO ALEATORIA (RF)

Abordagens geoestatisticas sdo baseadas no conceito de modelos de funcdes
aleatorias. Isso significa que é necessario um modelo para que possam ser feitas inferéncias
sobre o valor de um atributo em locais ndo amostrados no depdsito. Esse modelo é construido
a partir de conceitos de funcdo aleatdria espacial (Kolmogorov, 1950; Yaglom, 1962; Whittle,
1963) do fenémeno espacial, definido pela distribuicdo no espaco de um ou mais atributos.
Esse servira de base para o processo de simulacdo, permitindo que ocorra a modelagem da(s)
incerteza(s) pela geragcdo de multiplas realizagdes dos valores de atributos distribuidos no

espaco, num processo conhecido como simulagdo estocastica (Johnson, 1987).
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3.2.1. Variaveis Aleatérias Continuas

Fendmenos naturais, tais como os que formam os depdsitos minerais, podem ser
simplificados e modelados como a distribuicdo no espaco de um ou mais valores de atributos
que caracterizem esse fenémeno, por exemplo, o teor de um depdsito, z(u), onde cada valor z
estd associada a uma localizacao u e é definido no espaco tridimensional (u € R?). Os valores
dos atributos em qualquer localizacéo u, seja amostrado ou ndo, pode ser interpretado como o
resultado de uma variavel aleatéria (RV), definida como Z(u). Essa RV é uma variavel que
pode ter um certo nimero de resultados de valores de acordo com alguma distribuicdo de
probabilidade. Se o atributo tem uma faixa continua de resultados possiveis, € modelado
como uma RV continua. Uma RV continua € completamente caracterizada pela sua funcéo de
distribuicdo cumulativa (cdf), que indica que a probabilidade (P) para a variavel Z na

localizagd@o u (Z(u)) ndo pode ser maior do que qualquer limite z:

F(u, z)=P{Z(u) < z}, Vz (3.8)

3.2.2. Func0es Aleatdrias Estacionarias e Ergodigas

O conjunto de N amostras de um atributo z(u;), i=1,...,N, dentro de um depdsito
mineral D pode ser considerado como uma realizacdo particular do conjunto de variaveis
aleatdrias definidas por Z(u) nomeadas como uma funcdo aleatéria (RF) ou processo
estocastico. A distribuicdo espacial real de valores dos atributos é vista como uma realizacéo
particular dessa RF ( Goovaerts, 1997; Chilés & Delfiner, 1999).

Uma funcéo aleatoria é completamente caracterizada pelo conjunto de todas as suas N
variacdes ou N pontos das cdf para qualquer numero N e qualquer escolha relativo as N's

localizagdes ui, i = 1,...,N.

F(uy,....,uy; 2q,...,2zy) = Prob{Z(u;) < z;,....Z(uy)< zy } (3.9)

A cdf multivariada caracteriza a jun¢do das incertezas com relagdo aos N valores reais

z(uy),..., zZ(uy), constituindo a entdo chamada "lei espacial” de Z(u). Outra forma de
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representacdo da lei espacial de Z(u) ¢é a funcdo de densidade de probabilidade (pdf), que é

dada pelas N's derivadas parciais:

aN F(U1,-UN; Z1,+ZN)

f(u,,...,uN;ZI,...,ZN) = (3.10)

02102z5..0zy

Se algumas variaveis sdo definidas com valores especificos constantes, entdo a
distribuicdo das varidveis restantes € definida como uma distribuicdo condicional. Esse
processo de atualizacdo dos valores usualmente resulta em uma pdf diferente, essa chamada
de funcéo de densidade de probabilidade condicional (cpdf):

F(ui,..., uy; 21, ..., zy|(n)) = Prob{Z(u,) < z;,....Z(uy) < zy|(n)} (3.11)

onde (n) representa o conjunto de valores condicionantes.

Em termos probabilisticos, no que se relaciona a decisdo de estacionaridade, o modelo
de funcdo aleatdria Z(u) deve ser escolhido para ser estacionario dentro do dominio D. A RF
Z(u) é dita estacionaria dentro do dominio D se a cdf multivariada (3.9) permanecer
invariavel as mudancas do vetor h para dois vetores quaisquer das RV's {Z(u,),...,Z(uy)} €
{Z(u; + h),..., Z(uy + h)}(Goovaerts,1997):

F(ui,..., uy; 21,...,2y) =F(u; + h,...,uy + h; z4,...,zy) Vuy,..,uyeh (3.12)

Se as pdf's multivariadas da Equacdo (3.12) ndo forem idénticas, entdo é dito que a
funcdo aleatoria RF é ndo estacionaria (Chiles & Delfiner, 1999). Normalmente, a analise é
limitada em cdf's de 1-ponto e 2-pontos e nos dois primeiros momentos da funcéo aleatdria,
sendo suficiente para assumir a existéncia dos momentos (estritamente estacionario de ordem
2).

Dessa forma, a funcdo aleatéria Z(u) € dita estritamente estacionaria de ordem 2 se

seguir as seguintes condicoes:
(1 0 momento de primeira ordem da RF existe mas ndo depende da localizagéo u:

m=E{Z ()} Vu (3.13)
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(i)  para cada par de variaveis aleatorias {Z(u), Z(u + h)}, a covariancia (momento
de segunda ordem) existe e ndo depende de suas respectivas localizagcbes, mas sim da
distancia que separa ambas amostras representada por um vetor h. Sob essa condicdo, a

covariancia C(h) é definida como:

C(h) = E{Z(u) - Z(u + h)} - E{Z(U)} - E{Z(u + h)} wu (3.14)

Outros momentos de segunda ordem sdo representados da seguinte maneira:

A variancia

Var {Z(u)} = E{[Z(u) - m]Z} =C(0) Wu (3.15)

O correlograma p (h)

p (h) = C(h) / C(0) (3.16)

O variograma y (h)
y () =C(0) - C(h) (3.17)

A RF Z(u) estacionaria é dita ergédiga no parametro m se a realizacdo correspondente
estatistica m' V i tender para m com o aumento do nimero de realizagdes i. O pardmetro m é
geralmente usado como a média estacionaria da RF, ou seja, a média de sua cdf F(z) (Bartlett,
1966). A nocéo de ergodicidade pode ser estendida para qualquer outro parametro do modelo,
por exemplo, o valor da cdf F(z) para um determinado teor de corte z ou para o modelo de
covariancia C(h). Assim, desde que Z(u) seja estacionaria e ergddiga e o campo de simulacéo
seja grande o suficiente, as estatisticas de qualquer realizagéo i independente reproduzirdo os
parametros do modelo.

Estacionaridade e ergodicidade sdo propriedades do modelo RF necessario para
inferéncia e ndo caracteristicas do fendbmeno em estudo. Por isso, ndo ha escolha a ser feita a
ndo ser considerar um modelo RF tanto estacionario quanto ergddigo, ao menos levando em

consideracdo 0s momentos que se deseja reproduzir.
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3.2.3. Simulagao Estocastica

Uma simulacédo da funcédo aleatédria {Z(u) : u € A} é simplesmente uma realizacéo de
Z(u) aleatoriamente selecionada no conjunto de todas as realizacGes possiveis. Sua construgédo
requer o conhecimento, no minimo implicitamente, da distribuicdo espacial da RF Z(u)
(Chiles & Delfiner, 1999). O principio sequencial, que é intrinseco aos algoritmos de
simulacdo sequencial, se refere a modelagem e amostragem pontual da ccdf em cada um dos
N nés visitados através de uma sequéncia aleatoria, ao invés da modelagem dos N-pontos da
ccdf (3.11). Esse principio é aplicado para assegurar a reproducéo do modelo de covariancia z
a medida que cada ponto da ccdf é dita condicional ndo apenas para os dados originais n, mas
também para todos os valores simulados nas localizacBes previamente visitadas. Esse pode ser
generalizado para mais do que dois pontos (multivariado) através da decomposic¢do da cdf

como o produto de N distribui¢des condicionais univariadas (Goovaerts, 1997):

F(u'y,..,u'y;24,...,zy|(n)) = F(u'y; zy|(n + N — 1))
F(u'yo1s zy-q|(n+ N =2)) - ...
F(u'z; z2|(n + 1)) - F(u'y; z1|(n))
(3.18)

onde F(u'y; zy|(n+ N — 1)) é a cdf de Z(u'y) dado o conjunto de n valores de dados
originais e (N — 1) realizagdes Z(u';) =z®(u’;), j =1, ..., N — 1. A decomposicdo (3.18)
permite que seja gerada uma realizagéo do vetor aleatorio {Z(u';), j=1, ..., N} em N passos

sucessivos:

Q) determinar uma realizacdo z, obtida aleatoriamente a partir da funcdo de

distribuicdo de probabilidade (pdf) univariada da variavel aleatéria Z(u',);

(i)  determinar a pdf condicional de Z(u',) dado que Z(u';) =z, e obter z,

aleatoriamente a partir desta funcédo de distribuicdo de probabilidade condicional (cpdf);

(iii)  determinar a pdf condicional de Z(u';) dado que Z(u'y) =z, e Z(u',) =z, e

obter z; aleatoriamente a partir desta cpdf;
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(N)  determinar a pdf condicional de Z(u'y) dado que Z(u';) =z, j e(N—1)e

obter z, aleatoriamente a partir desta cpdf.

Para que o algoritmo possa ser utilizado na préatica, € necessaria uma sequéncia
completa de distribuicdes condicionais para uma dada pdf conhecida. Tais distribuicdes
podem ser facilmente obtidas através de seus parametros obtidos por krigagem simples (SK),
que usualmente produzem realizagdes de RFs com estacionaridade estrita apresentando média

igual a zero, para uma distribuicdo RF Gaussiana multivariada.

3.3.  FUNCAO ALEATORIA GAUSSIANA

Uma funcdo aleatéria estaciondria € Gaussiana se todas as suas N-dimensional
distribuicbes sdo normais. Se Y(u) € estritamente estacionaria e ergodiga Gaussiana, entdo
Y(u) é exclusivamente determinada pela sua média m e sua funcdo covariancia C(h).
Rosenblatt (1952) e Anderson (1984) mostraram que a cdf condicional de qualquer RV Y (u;)
dado um conjunto de dados y(u,), « = 1,..,n €é uma distribuicdo Gaussiana com valor

esperado, covariancia e variancia dada por:

E{Y(u;)}=m=0 (3.19)
ELY(w;) [ Y(ug)} - m?=C(ug, u;) (3.20)
Var{Y(u;)} = o? = (3.21)

O valor de m(u;) pode ser determinado pelo sistema de krigagem simples:

Ysie(Ui) = Xo=14a (U;). Y(ue) + [1 - Xo=1 g (u)] E{Y(u;)} (3.22)

onde 4, representa os pesos obtidos pelo sistema de krigagem simples.
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Entretanto, na pratica, a maioria das areas de geociéncias raramente apresentam um
distribuicdo Gaussiana. Entdo é aplicado uma transformacdo para normalizacdo dos dados

iniciais z(u,), o = 1,...,n para obtencdo do modelo Gaussiano:

y(ug)= 0[z(ug)] a=1...n (3.23)

onde @ (-) € uma funcdo de transformacgdo que define y(u,) como uma funcdo da variavel
Z(ug), € a primeira tem uma distribuicdo Gaussiana com média zero e variancia 1.

A simples normalizacdo dos dados ndo é uma condicdo suficiente para que os dados
tenham uma distribuicdo Gaussiana multivariada. Para verificar se a distribuicdo é multi-
Gaussiana, € necessario que a combinacdo de pares de valores Y(u;) e Y(u; +h), Vh
também seja uma distribuicdo Gaussiana bivariada (ver Goovaerts, 1998, p. 271-275).

As realizacbes yq(u;) sdo transformadas em realizagdes zg(u;) através da funcédo

inversa @~ 1.

Zs(ug) = 07 ys(ug)] a=1,..n (3.24)

3.4. SIMULACAO SEQUENCIAL CONDICIONAL

Uma simulacéo é dita condicional a medida que essa reproduz os valores das amostras
nas suas localizagfes. O dado disponivel é visto como uma realizagdo particular de um
conjunto de dados aleatérios e, em geral, é usado para caracterizar a RF através da sua
distribuicdo univariada e funcdo covariancia. A extensdo da simulacdo sequencial de uma
funcdo aleatoria condicional para um conjunto de dados é descrito a seguir, considerando uma
RF Z(u) estacionaria e ergddiga, levando em consideragdo um conjunto de variaveis aleatorias
Z(u;),u € R™, i=1,.., N, eum outro conjunto de dados em que uma realizagéo é conhecida e
descrita por (n). Como para o caso da pdf ndo condicional, assim definida pela decomposicéo
da pdf multivariada (Rosenblatt, 1952 p.470) como uma maneira para a geragdo das
realizacdes, a decomposicdo da N-variada pdf condicional ao conjunto de dados (n) € escrito

como:
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Fu'y, wns 21,02y () = F (u'y; 21| ()
X F(u'y; zz](n+ 1))
X ...
F(u'y; zy|(n+ N —1))
= [IiL F (W' zil(n +i = 1))

X

(3.25)

O algoritmo sequencial permanece 0 mesmo, mas, ao invés de selecionarmos o
primeiro valor z, da pdf univariada de Z(u;), esse é selecionado a partir da pdf condicional de
Z(u,) dados os valores originais (n). Isso faz com que seja possivel realizar simulacfes tanto
ndo condicionais (N = 0) quanto condicionais (N > 0), sendo possivel reproduzir a sua
distribuicdo espacial bem como sua respectiva covariancia (Chiles & Delfiner, 1999). Para
uma RF com a média conhecida, a distribuicdo condicional de Z(u;) é Gaussiana, com
média Z*(u;) e variancia of;, onde Z*(u;) é o resultado da estimativa por krigagem simples
de Z(u;) a partir de {Z(u;) : j < i}, sendo o; a variancia de krigagem associada.

Dessa maneira, para que qualquer tipo de funcdo aleatéria possa ser aplicada na
simulacdo sequencial gaussiana, é necessario que haja a transformacéo dessa funcdo em uma
funcdo Gaussiana multivariada estacionaria. Essa transformacdo é valida a medida que
preserva o modelo de covaridncia citada anteriormente. Resumindo, a RF Z(u) Gaussiana

multivariada é caracterizada se (Deutsch & Journel, 1992):
Q) 0s subconjuntos forem Gaussianos multivariados;
(i)  acombinagdo linear das varidveis aleatorias forem Gaussianas;

(iii)  as distribuicdes condicionais de uma variavel aleatoria, sendo essas geradas por
outras varidveis aleatorias ja simuladas, apresentarem caracteristicas de forma Gaussiana
(normal).

Os parametros para as distribuicbes condicionais univariadas podem ser derivadas
usando as equagdes (3.19) e (3.20). A implementacao tradicional da simulagéo sequencial sob
um modelo Gaussiano é conhecido como simulagdo sequencial Gaussiana (SGS) (Isaaks,
1990).
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3.4.1. Condicionamento por Krigagem

Considere-se uma RF Z(-) conhecida nos N pontos amostrados u,, a = 1,..,N.
Assumindo que ha uma simulac¢do ndo condicional S(-) independente de Z(-), com a mesma
covariancia de Z(-), o condicionamento € a operacdo onde é possivel passar S(-) a uma
simulacdo T(-) que coincidem os pontos amostrais. Sendo Z*(u) a estimativa através da
krigagem de Z(u) na localizagdo u, baseado nos dados Z(u,), entdo (Chilés & Delfiner,
1999):

Z(u) = Z"(u) + [Z(u) - Z"(u)]
O erro de krigagem [Z(u) - Z*(u)] é desconhecido, visto que Z(u) ndo é conhecido.

Considerando a mesma igualdade para S(u), onde S*(u) é a estimativa de krigagem obtida

como se a simulagéo fosse conhecida nos pontos amostrais u,,:

S(u) =S5*(w) +[S(u) - $™(w)]

Dessa maneira, o valor verdadeiro S(u) é conhecido e entdo a simulacdo da krigagem
do erro S(u) - S*(u) é calculado. Assim, substituindo o erro desconhecido pela simulagéo

desse erro na decomposicao de Z(u), obtém-se T(u) definido por:
T(u) =2Z"(u) + [S(u) - S*(u)] (3.26)
Visto que a krigagem é um interpolador exato, num ponto amostral tem-se Z*(u,) =
Z(uy) e S*(uy) = S(uy), entdo T(u,) = Z(u,). Como S e Z sdo independentes, a covariancia de

T é também a soma da covaridncia de Z* e S - §*, igualando-se a covariancia de Z - Z*

(abordagem geral ver Delfiner, 1976). Entao:

Cov(T(u), T(W')) = Cov(Z(u), Z(u')) (3.27)

E importante notar que, na Equacdo (3.26), as simulacdes ndo condicionais S(u) s&o

apenas usadas no calculo da krigagem dos erros e devem ser selecionadas com média zero.



60

Quando considerado condicional em Z(u,), entdo T(u) ndo € mais estacionario. A
média e sua respectiva variancia, de um grande numero de simulacBes condicionais
independentes num dado ponto qualquer, tende a estimativa e a variancia por krigagem.

Uma simulacdo condicional se comporta como os dados reais do depoésito, mas néo
serve para estimar o depdsito (Chiles & Delfiner, 1999). Como um interpolador de Z(u), uma
simulacdo T(u) ndo seria capaz de estimar localmente com qualidade e a sua variancia seria

duas vezes a variancia da krigagem. Como:

T(u) - Z(u) = [Z7 () - Z(W)] + [S(u) - S™(w)]

entao,
E[T(u) - Z(w)]? = 20%(u)

De acordo com as palavras do poeta Jean Cocteau, uma simulacdo condicional é "uma

mentira que sempre diz a verdade".

3.4.2. Simulagdo Sequencial Gaussiana

Considere-se a simulagdo de um atributo continuo z nos N pontos u’; de um grid
condicional ao conjunto de dados {z(u,), @ = 1,...,n}. A simulagdo Sequencial Gaussiana é

procedida da seguinte maneira (Goovaerts, 1998):

Q) checar a apropriacdo do modelo RF multiGaussiano, que necessita de uma
transformacdo prévia dos valores z-data em y-data com uma cdf normal padrdo usando o

processo de transformacao normal descrito pela Equacéo (3.23);

(i) checar se a funcdo de densidade cumulativa condicional (ccdf) é validada sob a

hipotese de Bi-normalidade;

(ili))  se o modelo RF multiGaussiano é retido para a variavel y, a simulagéo

sequencial é processada nos dados y(u");
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(iv)  definir um caminho aleatério visitando todos os pontos do grid a serem
simulados, selecionando um conjunto de dados condicionantes ao redor de cada ponto u, a

ser simulado, incluindo os dados y (u") e os pontos previamente simulados yg (u’);

(v)  determinar em cada ponto u' os parametros (media e variancia) da ccdf

Gaussiana G(u'; y|(n)) usando SK com o modelo semivariograma dos dados normais yy (h);

(vi)  selecionar um valor simulado ys (u’) da ccdf obtida em (v) e adiciona-lo ao

conjunto de dados condicionantes;

(vii)  proceder para o proximo ponto através de um processo aleatorio e repetir os

dois ultimos passos citados;

(viii) repetir o processo até que todos os N pontos sejam simulados;

(ixX) o passo final consiste na retrotransformacdo dos dados simulados no espaco
Gaussiano em valores simulados da variavel original, aplicando a transformacdo inversa

normal (3.24) dos valores y.

3.4.3. Simulacdo Sequencial dos Indicadores

A aplicacdo da metodologia geral de simulag&o sequencial para o caso de uma funcao
de indicadores foi desenvolvido por Alabert (1987b) e Journel (1989). O principio da
metodologia sequencial é selecionar sequencialmente um valor da distribuicdo condicional
construida a partir dos dados e de cada ponto previamente simulado. A funcéo F(u, z|(n)) é
definida através de uma série de valores de cutoff's K sendo o alcance das variacGes de z

discretizados por valores zj:

F(U; z¢|()) = Prob {Z(U) < z¢[(N)}  k=1,..K (3.28)

Os valores K da ccdf sdo entéo interpolados entre cada classe (zy, zx+1] € extrapolados

entre dois valores extremos z; € z.
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A abordagem por indicadores é baseada na interpretacdo da probabilidade condicional

(3.28) como uma esperanca condicional de um indicador RV I(u; z;) dada a informacéo (n).

F(u; 2, |(n) = E {I(u; z)|(n)} (3.29)

com I(u; z) =1 se Z(u) < z; e zero caso contrario.

3.4.4. Simulagdo por Bandas Rotativas

O método de simulacdo por Bandas Rotativas foi primeiramente utilizado por
Chentsov (1957) no caso especial para funcbes aleatorias Brownianas. O desenvolvimento
para as simulacdes foi devido a Matheron (1973a). Esse consiste na adi¢do de um grande
ndmero de simulagBes independentes definidas por linhas varrendo o plano. O valor da
simulacdo no ponto x do plano é a soma dos valores assumidos nas projecGes de x nas
diferentes linhas através das simulacdes unidimensionais correspondentes (Chiles & Delfiner,
1999). Considerando um sistema de n, linhas (bandas) varrendo o plano regularmente a partir
da origem no espaco (Figura 3.1), o angulo entre duas linhas adjacentes serd m/np

apresentado da seguinte maneira:

Figura 3.1: O principio das bandas rotativas em 2D (extraido de Chilés & Delfiner,1999).

onde,
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e 0, €0, n[ éoéangulodalinha D, com o eixo X;
e u, é 0 vetor unidade de D, com 0s componentes cos; e sinBy;
e (; € aabscissa em D, centrado na origem.
Simulagdes ndo condicionais independentes Q,(q;) com média zero e com covariancia
C;(h) séo associadas as linhas D;. Considerando um ponto x = (X, y) no plano, a sua projecéao

em D, é um ponto com abscissa:
q: = (x,u;) =X cosl, +ysind;

Entdo a simulagéo no ponto X sera definida por
Q (X) = _1 ZnD Q.(q (3 30)
(_nD t=1 t( t) '

Com as simulacbes elementares sendo independentes e com a mesma covariancia

C,(h), a covariancia generalizada de Q(x) é definida como:

1 np
Co() =7 T2, Gt ) (331)

A simulagdo em cada linha é considerada ndo condicional para os valores de uma
funcdo aleatéria em R! com uma determinada covariancia. Alguns algoritmos para simular
valores em uma dada linha respeitando o modelo de covariancia sdo apresentados por
Lantuéjoul (2002).

O condicionamento dos valores simulados nos locais de interesse pode ser visto no
item (3.4.1).

De maneira geral, o algoritmo para aplicar o método de bandas rotativas € apresentado

abaixo:
0] gerar n dire¢des independentes 6,,..., 8,, (Figura 3.1);

(i) tracar uma perpendicular de um linha (banda) simulada até o ponto x (Figura

3.1). Todas as realizagdes devem ter a mesma covariancia C, (h);
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(iii))  gerar n processos estocasticos independentes gqy,...,q, de funcdes de

covariancias respectivas Cé,,...,C8,, e obter o valor g, (x,,, 8,,) em cada banda (Figura 3.2);

Ds
q: D4

D1

q:-

Figura 3.2: Célculo do ponto simulado pelo principio das bandas rotativas em 2D (extraido de Souza, 2007).

(iv)  obter o valor simulado em x de acordo com a Equacéo (3.30).

A revisdo de alguns métodos de simulacdo geoestatistica apresentados acima €
importante para a modelagem da incerteza geoldgica (variabilidade dos teores), que servira de
base para inferéncias no processo de definicdo de cava final (otimizacdo de cava),
planejamento de lavra (sequenciamento) e comparac@es através do processo de reconciliacao.
A selecdo do algoritmo a ser utilizado depende essencialmente da aplicabilidade e da
confiabilidade dos resultados da metodologia empregada. Apesar de apresentadas diversas

técnicas, o algoritmo pelo método de Bandas Rotativas serd empregado neste estudo.
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Capitulo 4

4. PLANEJAMENTO DE LAVRA E INCERTEZA GEOLOGICA

O capitulo apresenta o desenvolvimento de uma abordagem para o planejamento
operacional (desenho operacional de avanco de lavra) de médio e longo prazo, referente ao
sequenciamento de lavra (producdo), levando em consideracdo os diversos modelos
equiprovaveis simulados e a incerteza dos teores. A abordagem proposta pode ser utilizada
por algoritmos de otimizag&o através de programacéo linear ou através de método iterativo de
sequenciamento de producdo operacional. Uma revisdo geral para o sequenciamento de
producdo de médio e longo prazo é apresentada. Essa revisdo € estendida a abordagem
alternativa de sequenciamento de lavra operacional combinando a incerteza de teores e desvio
de metas, com a finalidade de minimizar os riscos na programagcéo da producio. E definido e
apresentado o conceito de escala de risco (ESR) baseado na minimizacdo (otimizacdo) da
funcdo-objetivo por simulacdo annealing (Deutsch, 1992). A abordagem ¢é eficientemente
habil e confidvel na minimizacdo dos desvios de meta de producdo e na determinacdo dos

riscos associados as reservas minerais.

4.1. PLANEJAMENTO E SEQUENCIAMENTO DE LAVRA A CEU ABERTO

O processo de programacdo de producdo a céu aberto € a determinacdo de uma
sequéncia de producdo no tempo que envolve pelo menos a remocdo de dois tipos de
materiais: minério e estéril. De acordo com Halatchev (2002), a programacdo de uma
sequéncia otimizada de producgéo no processo de lavra depende das caracteristicas geologicas
do deposito, condicBes de lavra, tecnologias de processamento e parametros econdémicos
associados ao espago e tempo. Se o cronograma de producdo maximiza o lucro total do
projeto, sujeito as condicdes técnicas, econdmicas e ambientais, esse € dito como ideal. As
combinacges possiveis de producdo de minério e de estéril (REM - relacdo estéril/minério) e a
taxa de producdo de minério que atenda aos requisitos de alimentagdo do moinho sdo duas

grandes limitacGes técnicas envolvidas na determinacéo do sequenciamento de lavra.
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4.1.1. Otimizagédo de Cava a Céu Aberto - Conceito

A otimizacdo matematica de cava é realizada com o uso de uma funcao-objetivo, que
visa & maximizacédo do lucro gerado pelo cava, calculado como o valor acumulado de todo o
material (minério e estéril) que esta dentro dessa (Figura 4.1, modificada de Whittle Strategic
Mine Planning, short course, Whittle, 2004a). A inclusdo ou exclusdo do material que fara
parte do esboco da cava otimizada depende necessariamente de varidveis de decisao (tempo) e
restrices geométricas (angulo do talude e espaco fisico) que devem ser obedecidas para que

haja a cava no processo de otimizagdo matematica.

Figura 4.1: Corpo de minério tipico com limite de cava matematica.

O calculo matematico para definicdo da cava final € o primeiro passo no planejamento
do sequenciamento da producdo. Existem diversos algoritmos para a projecdo dessa cava.
Para qualquer modelo de minério, existem diversas definicGes de cavas possivel. As receitas
financeiras sdo calculadas a partir de tonelagens de minério, teores, recuperacdes e preco do
produto. O valor de qualquer esboco de cava aceitavel pode, em teoria, ser calculado somando
receitas menos custos para cada metro cubico, ou a cada bloco, dentro do limite da cava.

Das varias técnicas usadas para desenvolver uma sequéncia de extracao a ceu aberto, a
mais comum é a producgdo de cavas aninhadas (Figura 4.2, modificada de Hustrulid e Kuchta,
1995), que podem ser extraidas de forma independente. 1sso é possivel através do uso repetido
de um algoritmo para definicdo de cava final alterando sucessivamente o preco da
commoditie. Quanto mais baixos 0s precos de venda utilizados para o minério, menores serao
as cavas geradas (Hustrulid e Kuchta, 1995). As cavas irdo se estender em direcao as areas de
maiores teores e/ou terdo uma REM muito baixa. Uma vez que os fluxos de caixa que

ocorrem no inicio tm menores taxas de desconto e, assim, contribuem mais para o valor
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presente liquido (VPL) do projeto, vale a pena antecipar possiveis receitas e retardar as
despesas tanto quanto for possivel (Whittle e Rozman, 1991).

Na prética, as cavas aninhadas sdo usadas apenas como orienta¢do para a concepgao
de estagios ou avanco de lavra (pushback). Um avanco de lavra é uma fase na expansao da
mina, que deve ser desenvolvida sob algumas restri¢cdes (angulo de talude, largura de bermas,
taxa de alimentacdo da usina, espaco de operacdo, etc.) com a finalidade de garantir com que
a sequéncia de lavra seja executada adequadamente. Do ponto de vista teorico, a determinacgéo
de uma programacéo 6tima de producdo em uma mina a céu aberto so pode ser feita dentro de
um chamado dominio vidvel (Godoy, 2002) (Figuras 4.3 e 4.4). A relacdo dos materiais
(REM) para a sequéncia de lavra é definida como a proporcdo de estéril a ser retirada
permitindo expor e lavrar economicamente a porcdo de minério do depoésito. Essa também
pode ser uma relacdo parcial, referente a um periodo, um avango operacional (pushback) ou
um painel de lavra. A REM pode ainda ser adicional na medida que se faga um incremento na
cava para buscar a extracdo de uma porcao adicional de minério em profundidade que envolva
a remocao de estéril.

A cava terd atingido sua profundidade final sempre que os custos de remocao de estéril
somados aos custos de extracdo e processamento do minério forem maiores (ou por vezes até

mesmo iguais) do que a receita advinda da venda do bem mineral.

Cavas
Superficie

NN S S
SO0 7L
AN : S S
AANNNN : LSS
N : LAAE

Estéril R 6

i : /S

AN

o

nivel de bancada

/—\/é— Minério

Figura 4.2: Representacao esquematica de uma série de cavas aninhadas calculadas a partir de uma série de
valores de commodity.
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Para o pior caso de remocdo de material minério e estéril associado aos fatores
econdmicos no tempo, o método (Figura 4.3, extraida e adaptada de Hustrulid e Kuchta,
1995) requer que cada bancada de minério seja minerada em sequéncia (top down) e que todo
0 estéril seja removido de cada bancada sucessivamente, até o cumprimento do limite da cava
final. Esse sequenciamento € assumido para fornecer a maxima quantidade de estéril que pode
ser removida da cava com a finalidade de recuperar uma certa quantidade de minério (maior
proporcdo REM). As vantagens desse método sdo 0 espaco operacional disponivel, a
acessibilidade do minério na bancada subsequente, todos 0s equipamentos operam em um
mesmo nivel, ndo h& risco de contaminagdo (ou diluicdo) proveniente de estéril lancado de
bancadas superiores e a quantidade de equipamentos sera minima nos ultimos anos de vida
atil da mina.

A maior desvantagem desse método é que os custos operacionais sao maximos durante
0s anos iniciais de operacdo, logo quando a méxima lucratividade é exigida. Dessa maneira, 0
rendimento de extracdo de minério no fundo da cava é adiado para periodos posteriores e,
consequentemente, havera grandes descontos nos rendimentos financeiros da porgédo

mineralizada, ndo gerando grandes beneficios no tempo zero (Valor Presente Liquido).

\—‘— avanco de lavra —»— /

Estéril

Minério

Cava final /

TEMPO

Figura 4.3: Representagdo esquematica do pior caso de sequenciamento de lavra.

Para 0 melhor caso de remocdo de material minério e estéril associado aos fatores
econbmicos no tempo, o método (Figura 4.4, extraida e adaptada de Hustrulid e Kuchta,

1995) requer que ocorra a lavra sequencial das cavas aninhadas. Esse método remove o
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material a uma taxa aproximada da REM global na tentativa de remover apenas a quantidade
minima necessaria de estéril, considerando as condigbes e restricdes impostas a
operacionalizacdo da lavra. O angulo de face de bancada da operacéo inicia-se suave, porém
aumenta com a profundidade da cava até que seja atingido o limite de inclinacdo igual ao
angulo global de talude da cava final.

Em termos econdmicos, esse sequenciamento proporciona um alto VPL pois segue a
sequéncia de lavra desenvolvida com o principio de antecipacdo da retirada dos teores mais
altos, levando também ao atraso das despesas relacionadas com a remocgédo do material esteril
(Tan e Ramani, 1992). Na prética atual, a melhor sequéncia de descobertura para um corpo
mineral de grandes dimensdes é aquela na qual a taxa de descobertura é baixa e permanece
baixa ao longo da vida Gtil do projeto. Para esse método, o tamanho da frota e equipe ao longo
da vida util do projeto sdo mantidos relativamente constantes.

As principais vantagens do processo de lavra mantendo a REM global

aproximadamente constante séo resumidas da seguinte maneira:

Q) boa lucratividade nos estagios iniciais do projeto para aumento do fluxo de

caixa;

(i)  a mdo de obra e a frota podem ser incrementadas & sua maxima capacidade

apos um periodo de tempo;

(iii)  a necessidade de méo de obra e frota devem reduzir gradualmente conforme o

projeto se aproxima dos estagios de fechamento;

(iv)  éreas distintas de lavra e descobertura podem ser operadas simultaneamente,

permitindo flexibilidade no planejamento.
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avanco de lavra

Cutback

Cava final /

REM

TEMPO

Figura 4.4: Representacao esquematica do melhor caso de sequenciamento de lavra.

A melhor solucéo de producéo de minério e remocao de estéril é limitada pelas curvas
do sequenciamento de extracdo, limitadas pelo pior e melhor caso envolvendo a REM. Esse €

apresentado como uma funcao de dois fatores (Godoy, 2003):

Q) distribuicdo espacial de minério e estéril dentro do limite da cava final;

(i) um conjunto especifico de cavas aninhadas ou avanco de lavra.

A definicdo desses dois fatores esta sujeita a uma cadeia de fatores interligados, tais
como geoldgicos, econémicos, tecnoldgicos e ambientais. Dagdelen e Johnson (1984)
afirmaram que o problema de programacéo da producdo pode ser visto como uma prescricao
de uma sequéncia de lavra, que maximiza o VPL do projeto, desde que satisfaca quatro
limitacbes principais: (a) teor de alimentacdo da usina (b) restricbes geotécnicas, (C)

capacidade de moagem e (d) capacidade de lavra.
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4.1.2. Otimizacdo de Cava a Céu Aberto - Teor de Corte e Fungdo-Beneficio

O processo de otimizacdo necessariamente envolve o processo do calculo do teor de
corte acima do qual material mineralizado € lavrado e processado economicamente. O
material com teores abaixo do teor de corte é definido como estéril, ja o material acima do
teor de corte pode ser minério caso esteja de acordo com os condicionantes de lavra e
processo.

De acordo com Hustrulid e Kuchta (1995), Kenneth Lane (Lane 1988) descreveu
como escolher o teor de corte 6timo para definicdo de reservas minerais. Como discutido
anteriormente, o teor de corte € o critério normalmente usado para distin¢cdo entre minério e
estéril dentro de um depdsito mineral. A definicdo do teor de corte pode afetar diretamente o
lucro do negédcio. Os principios para a melhor definicdo do teor de corte sob diferentes

circunstancias em uma operagdo mineira consistem em trés etapas:

Q) processo de lavra;

(i) processo de concentragéo;

(iii)  processo de refino.

A definicdo de valor econémico de um bloco corresponde a atribuicdo de um valor de
retorno econdmico. Dessa maneira, chamamos de fungdo-beneficio a funcdo que valoriza
economicamente 0s blocos com base no teor estimado desses. Cada etapa da cadeia produtiva
tem seus préprios custos associados e sua capacidade limite. A definicdo das maximas
capacidades, custos unitarios e quantidades envolvidas na fungédo-beneficio estdo apresentadas
a sequir.

O custo total (C;) é definido como:

CizQMi*mCi+Q0i*0Ci+QRi*T'C+fC*T (41)

A receita bruta (B;) é definida como:

B; = QR; * sp 4.2)
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A receita final (G;) é definida como:

Gi=B;— C;=(sp— rc)xQR; — Q0; x oc; — QM; x me; — fe T (4.3)

A Equacdo (4.3) é a expressao basica da funcéo-beneficio, onde:

mc; s80 0s custos unitarios de mina associado & movimentacdo do material para um
dado bloco i. Os custos unitarios de mina incluem perfuragdo, desmonte,
carregamento, transporte, etc.;

oc; S80 0s custos unitarios de concentragdo do minério por tonelada de material para
um dado bloco i. O custo unitario inclui britagem, moagem, flotacéo, lixiviacéo, etc.;
rc 80 0s custos decorrentes do produto final e dos estagios de venda;

fc séo os custos fixos tais como aluguel, administragcdo, manutencdo de estradas e
prédios, etc. e sdo independentes dos niveis de producéo;

sp é o preco de venda do produto final, expresso em termos de preco de venda por
unidade de produto. Considera-se que todas a taxas e impostos sobre a venda estdo
deduzidas em rc. Se ndo tiverem sido consideradas, devem ser abatidas de sp;

T ¢é a extensdo do periodo de producéo considerado;

QM; ¢ a quantidade de material a ser lavrado em um dado bloco i;

QO; é a quantidade de minério enviado para a usina de um dado bloco i;

QR; é a quantidade de metal (concentrado) realmente produzido através da lavra e
beneficiamento de um dado bloco i.

Para a méaxima lucratividade da funcdo-beneficio, como apresentado na Equacédo (4.3),

é necessario calcular o teor de corte assumindo que a taxa de lavra é o limitante da operacéo.

Se a capacidade maxima de lavra M, é o fator limitante considerado, entdo o tempo

necessario para lavrar o material QM; sera:

Ty = QM; / My (4.4)

onde M,f ¢é a quantidade méaxima u de material (minério e estéril) que pode ser produzida

num dado periodo de tempo t.

Dessa maneira, a Equacao (4.3) torna-se:

Je

Gi = (sp — ¢)* QR — QO; * oc; — (mc; + L5

) QM. (4.5)
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Entdo, a quantidade de metal (concentrado) (QR;) realmente produzido para o bloco i
é relacionada aquela quantidade enviada da mina para a usina para concentracdo (QO;)

através da relacao:
QR; =zi* y; * Q0; (4.6)

onde zi e y; sdo o teor médio enviado para a concentragdo e a recuperagdo para a
concentracdo e refino, respectivamente.

Dessa forma, o teor de corte z,,, baseado nas restri¢cdes de lavra, é o valor zi que faz
comque (sp — rc) * zi * y; = 0.

Assim:
zy =zi=oc; [/ yi(sp— rc) (4.7)

De maneira similar, pode-se obter a derivacdo do teor de corte se outras operacdes
forem as operacGes limitantes da producéo. Dessa maneira, se a etapa de concentracao for o

fator limitante da producéo, temos o teor de corte z.:
f
Ze = (oci +é) /y,(sp— 1¢) (4.8)

onde 0,f é a quantidade méaxima u de minério na qual pode ser alimentado a usina em um
dado periodo de tempo t, assumindo que ndo ha restricbes de disponibilidade do minério
alimentado pela mina.

Se o refino for a operacdo limitante, entdo teremos o teor de corte zg:

c

Zp = oc; [y, (sp —rc —f—) (4.9)

Ry

onde R} é a quantidade méaxima u de metal produzido em um dado periodo de tempo t,
assumindo que ndo ha restri¢cdes de disponibilidade de concentrado proveniente da planta de
concentragéo.

De fato, se for levado em consideracdo um desconto financeiro no processo de

otimizagdo, devera haver um conhecimento e desenvolvimento do sequenciamento dos blocos
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a serem lavrados, a fim de que haja a otimizacdo dos avancos de lavra. Como demonstrado
acima, o processo inicia-se através da definicdo das capacidades fisicas de producéo,
processamento e de custos de producdo. Apods, a cava final é definida através do uso de um
algoritmo para definicdo de cava final.

Como brevemente comentado no item 2.2, os algoritmos disponiveis para 0 processo
de otimizagdo sdo diversos e com diferentes particularidades. De acordo com Hochbaum e

Chen (2000), existem dois tipos de algoritmos usados para a determinacdo da cava final:

Q) métodos heuristicos, que ndo garantem solucgdes 6timas, assim como o método

dos cones flutuantes (Dowd et al., 1974; Lemieux, 1979);

(i)  algoritmos de otimizacdo, que sdo matematicamente comprovados na
determinacdo da solucdo Gtima para o desenvolvimento da cava final. Esses sdo o algoritmo
Lerchs-Grossmann (Lerchs e Grossmann, 1965) e o algoritmo de fluxo de rede (Johnson,
1968).

Uma revisdo detalnada sobre as metodologias e algoritmos utilizados no
desenvolvimento e determinacdo de um limite de cava final é apresentada por Hustrulid e
Kuchta (1995) e por Hochbaum e Chen (2000).

4.1.3. Sequenciamento Estocéstico de Lavra a Céu Aberto

A vida 0til de uma mina (LOM) pode ser representada através de um cronograma de
producdo que tem como objetivo otimizar a sequéncia de extracdo com relacdo as quantidades
de minério e estéril extraido em cada periodo a fim de maximizar o seu valor presente liquido
(VPL). As técnicas de otimizagdo convencionais sdo normalmente utilizadas para gerar
programas de producdo sob pardmetros pré-determinados e restrigdes técnicas utilizando
algoritmos de otimizagdo matematica. Como 0s teores para um depdsito mineral sdo
comumente estimados de maneira deterministica e, normalmente, na industria da mineracao
ocorrem significativas diferencas (Figura 2.4) com esses valores relacionados a realidade
executada, &€ improvavel que os programas de producdo que desconsideram a incerteza

geoldgica cumpram as metas considerando a possibilidade dos riscos inerentes.
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Alguns conceitos sobre anélise de risco utilizando técnicas de simulagdo estocéstica
foram discutidas por Ravenscroft (1994) no contexto de avaliagdo do impacto da incerteza e
da variabilidade in situ dos teores em projetos a céu aberto através de cronogramas de
producdo e avaliacbes econdmicas.

A disponibilidade de técnicas de simulagdo estocéstica de teores para quantificacdo da
incerteza geoldgica levou ao desenvolvimento de técnicas de programacdo para integrar a
incerteza no processo de planejamento de mina. Dimitrakopoulos e Ramazan (2004)
desenvolveram uma formulacdo de otimizacdo introduzindo um novo conceito de
programacdo de producdo, com desconto de risco geoldgico. Ramazan e Dimitrakopoulos
(2007, 2008) desenvolveram um modelo de programac&o estocastica inteira que usa maltiplas
realizacOes simuladas para minimizar os desvios no sequenciamento da producdo de minério
no periodo de vida util da mina, apresentando os beneficios financeiros. Godoy e
Dimitrakopoulos (2003) apresentaram um método que integra varios elementos através do
dominio da solucdo estavel, que € uma caracterizagdo de todas as combinacgdes possiveis de
minério e taxas de extracdo de estéril. Nesse, ocorre a otimizagdo dos indices de producdo ao
longo da vida util da mina para uma determinada configuracdo de lavra e equipamentos
disponiveis, sendo usado um algoritmo de simulacdo annealing (ver item 4.3) para a
otimizacdo da programacdo através de mdaltiplas representagdes simuladas do depoésito. O
algoritmo gera programacdes que atendam as taxas de producdo ideal e minimiza os riscos de
desvios de meta através da incerteza geologica. Kumral e Dimitrakopoulos (2009)
desenvolveram uma metodologia para 0 sequenciamento estocastico da producdo de mina
considerando taxas de producdo baseados em valores médios (com menor variabilidade).
Neste trabalho, o modelo tradicional de programacdo da producdo das minas é modificado
para obter ritmo de producdo ideal e evitar a ocorréncia de problemas de capacidade ociosa.
Além disso, o modelo de otimizacdo utilizado neste trabalho é baseado em programacéo
probabilistica, a fim de considerar a natureza estocéstica do sequenciamento e selecdo de taxa
de producdo, na presenca das incertezas de teor mineral e financeira. A abordagem
probabilistica de programacdo é capaz de gerar cronogramas para uma série de niveis de
confiabilidade.

Diversos estudos foram realizados na ultima década na area de otimizacdo e
sequenciamento de lavra de longo prazo, incorporando a incerteza geologica, que comumente
utiliza algoritmos para prover uma solucdo Otima (Peroni, 2002). Esses meétodos sao
computacionalmente intensivos e limitados pelo nimero de parametros considerados, ndo

provendo solucGes praticas viaveis. Uma alternativa para o desenho de avancos de lavra séo
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0s métodos heuristicos e metaheuristicos, que ndo garantem uma real solugdo 6tima,
entretanto, podem ser usados para encontrar solucdo de alta qualidade em tempo de aplicacéo
razoavel. Uma aplicacdo metaheuristica na mineracdo € o uso do algoritmo de simulacéo
annealing para o sequenciamento de producéo da vida util da mina (LOM) sob incerteza dos
teores (Godoy, 2003). Dessa forma, a aplicacéo de diversos cenarios equiprovaveis usados no
sequenciamento de lavra pode resultar na reducdo dos riscos inerentes ao processo de lavra e
atendimento as metas.

Assim, esta dissertacdo contribui com o desenvolvimento de uma abordagem para o
sequenciamento de avan¢o de lavra estocastico operacional relativo a um atributo qualquer
(teor, massa, metal, etc.), visando minimizar a variabilidade, os riscos e o0s desvios das metas
que estdo relacionados aos principais indicadores de producdo no processo. A abordagem
considera as simulacdes geoldgicas, o conceito de escala de risco (item 4.2) e o uso do
algoritmo de simulacdo annealing (item 4.3) para definicio de um modelo de risco
minimizado que pode ser usado no sequenciamento operacional de lavra de médio (até 1 ano)
e longo prazo (+ de 1 ano). O sequenciamento de lavra pode ser definido dentro da sequéncia
de cavas (pushbacks através de programacao linear, otimizacéo e cavas aninhadas) com risco
minimizado (abordagem estocastica, simulagdes e processo annealing) ou simplesmente
através da aplicacdo de programacao linear em um Unico modelo deterministico (comumente
aplicado).

Nas secdes seguintes, sera apresentada a formulacdo para definicdo de uma escala de
risco (ESR) e modificacdo de um atributo (classe) inicial de risco, incorporando a incerteza
local relacionada aos teores, com a otimizacdo através do uso do algoritmo de simulagdo
annealing. A metodologia foi aplicada na mina do Sequeirinho (cobre) da Vale S/A no estado

do Para.

42. FORMULACAO PARA O GERENCIAMENTO E MINIMIZAGAO DO RISCO
(FUNCAO-OBJETIVO)

A nova abordagem baseada no risco para o sequenciamento da producdo de medio e
longo prazo operacional e gerenciamento da incerteza dos teores é apresentada atraves da
formulacdo que define uma escala de risco (ESR, Equagdo 4.10). Essa pode ser usada de
maneira simples e com a possibilidade de considerar multielementos. A formulagéo define a

média dos valores de desvios relativos das metas de producéo (teor, metal, tonelagem, etc.)
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para s modelos simulados, referente aos blocos i, ponderados pelo coeficiente de variacdo
condicional A para os diversos modelos simulados s. O uso do coeficiente de variagéo
condicional resulta numa melhor definicdo do risco local para o atributo escolhido,
balanceando a Equac&o, ja que esse leva em consideracdo a variabilidade local e a precisdo do

valor médio usado no célculo da diferenca relativa (ver item 3.1.2):

1 of s 187 —6i(s)l
ESR:O:E =1 Szlwai (4.10)

onde:
e se{l,.., S}representa os indices para os modelos de simulagdes;
e i€e{l,.,I}representa os indices para os blocos;
e 0%, representa a meta (krigagem ordinaria) de material referente ao bloco i;
e 0;(s) representa o valor atual do atributo referente ao bloco i para 0 modelo de
simulacdo s;
e 1; é o coeficiente de variacdo condicional para o bloco i, referente a todos os modelos

de simulacdo s.

Caso a média dos valores de desvio relativo e do coeficiente de variagdo condicional,
referentes as simulacGes, tendam a zero, entdo a precisdo e a confianca, relativas ao valor
assumido para o bloco estimado na definicdo do plano de lavra, serdo maiores. Os valores
definidos para a determinacdo dos intervalos (classes) de risco (ESR) serdo apresentados no
Capitulo 6.

Baseado na ESR, a funcdo-objetivo a seguir, considerando o sequenciamento de lavra
iterativo, minimiza o desvio relativo (diferenca relativa) em relacdo ao valor médio calculado
para o alcance das metas, referente ao atributo escolhido (teor) ponderado pelo coeficiente de

variacgao condicional:

D I s 1075;=64a,i(s)l

1
MinO = — — P _
|S| d=1 =1 s=1 9d,i(s)

A (4.11)

onde:

e de{1l,.., D} representa os indices para o destino, classe ou processo do material;
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e 07, ; representa a meta (krigagem ordinaria) de material definida para a classe d
referente ao bloco i;
e 6,4 :(s) representa o valor atual do atributo para a classe d, referente ao bloco i e o

modelo de simulag&o s.

Dessa forma, ap0s obtido o resultado do processo de otimizacédo (simulacdo annealing,
item 4.3 a seguir) da funcdo-objetivo (4.10), ha o sequenciamento iterativo ou atraves de
programacédo linear (4.11). Nesse sequenciamento, O, (c=1,...,C) séo as componentes da
fungéo-objetivo representando uma determinada classe ou destino d do material, relativo aos
blocos nos avancos de lavra através da funcdo-objetivo (O), que resultardo no plano
operacional de lavra (0*) considerando o risco da incerteza geoldgica. Para cada um dos ¢
componentes, a funcdo-objetivo ira medir o desvio médio relativo dos teores de cobre
referentes as simulacBGes disponiveis s, sendo ponderado pelo coeficiente de variacdo

condicional médio das simulagdes.
0*=Y¢t_,0, (4.12)

A capacidade de visualizagdo do risco e a possibilidade de minimizar os efeitos
negativos desse no desempenho do sequenciamento de lavra operacional representam uma

significante contribuicdo na gestdo dos riscos no planejamento de lavra a céu aberto.

4.3. SIMULACAO ANNEALING

A simulacdo annealing € o nome genérico para uma série de algoritmos de otimizacédo
baseados no principio de relaxamento estocéstico (Geman e Geman, 1984; Farmer, 1988).
Essa foi introduzida por Kirkpatrick et al. (1983) na obtencdo de melhores solucGes para uma
série de problemas de otimizagdo combinatdria. A ideia bésica da simulacdo annealing é
perturbar continuamente uma imagem inicial até atingir algumas caracteristicas pré-
especificadas definidas por uma funcdo-objetivo. Cada perturbagdo é aceita ou nao
dependendo da maneira como houve a aproximagédo da imagem inicial a fungéo-objetivo.

Embora a simulagdo annealing tenha sido desenvolvida como um algoritmo de

otimizagdo, essa tem sido usada a partir de realizacBes estocasticas geradas previamente por
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outros algoritmos de simula¢do mais rapidos, resultando em imagens estocésticas modificadas
que, como realizagdes alternativas, definem exata ou aproximadamente a funcéo-objetivo.

A simulacdo inicia-se com a determinacdo de uma imagem inicial. Tipicamente, a
imagem inicial é gerada atraves da migracdo dos dados condicionantes para os nés de grid.
Nesse processo, 0s blocos com maxima probabilidade de pertencer a um dado periodo (ou
nesse caso a classe de teor na sequéncia inicial) sdo definidos nesse periodo. Os blocos
restantes sdo considerados candidatos no processo de troca durante o calculo, de acordo com
sua probabilidade de pertencer a determinada classe. Essa determinacdo inicial é entdo
perturbada através de uma selecdo aleatdria dos blocos entre as possiveis classes d que podem
ser assumidas. Todas as perturbacdes favoraveis (em que a funcéo-objetivo € minimizada) sdo
aceitas, e todas as perturbacdes ndo favordveis sdo aceitas com uma distribuicdo de
probabilidade exponencial (ver item 4.3.2). O processo de otimizacgdo é finalizado quando as
perturbacdes ndo resultam em diminuicdo da funcdo-objetivo ou quando um valor minimo
especificado da funcdo-objetivo é alcancado. O resultado da otimizacdo sdo valores ou
sequéncia de blocos indicados por uma escala de risco, que representa a minima chance de
desvio ou menor risco associado aos valores deterministicos pré-estabelecidos. Esses sdo
comumente usados numa sequéncia de lavra que servirad de base orcamentaria e definicdo das

metas para a empresa, assim como apresentado no estudo de caso (itens 5 e 6).

4.3.1. Mecanismo de Perturbacao

O mecanismo de perturbacdo consiste de uma troca aleatdria de blocos atuais
referentes a sua classe de valor (ex.: bloco com risco moderado) para um determinado bloco
candidato a troca (ex.: bloco com risco baixo). Os blocos candidatos sdo determinados usando
valores das simulacdes referentes aos blocos vizinhos para calcular a probabilidade de o bloco
pertencer a uma classe de menor risco. As classes candidatas a troca sdo as classes em que 0
bloco, através do célculo de probabilidade provinda por uma imagem de treinamento (modelo
conceitual e guantitativo do processo aleatorio, Strebelle, 2001), apresenta alta probabilidade
de assumir um valor de menor risco, definido para cada uma das simulag¢des, minimizando a
funcdo-objetivo definida (ESR). Se, para todas as simulacdes, o bloco pertencer a mesma
classe, esse bloco € mantido para aquele resultado e ndo sera perturbado.

A Figura a seguir (4.5) apresenta 0 mecanismo de leitura (secdo vertical) para

definicdo dos blocos candidatos para serem perturbados, referentes a uma imagem ESR
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inicial, para uma dada simulacdo s. O bloco no centro da secdo vertical apresenta risco
moderado de acordo com a ESR, de maneira que esse est4 cercado por diversos blocos com
baixo risco definido pela ESR. Desse modo, esse bloco pode ser candidato a troca de classe de
risco (ESR), sendo definido através do uso de uma imagem de treinamento que definira as

proporgdes e probabilidades.

Figura 4.5: Representacéo esquematica 2D de um bloco candidato com possibilidade de assumir outra classe de
risco menor, definidas pela imagem de treinamento.

Assim, as ESRs candidatas para um bloco sdo determinadas pelo risco atual dos blocos
vizinhos, de acordo com a probabilidade de os blocos vizinhos pertencerem a ESR candidata.
Na Figura 4.6 a seguir, sdo apresentados 26 blocos conectados a qualquer bloco (representado
pelo bloco em amarelo) do modelo de recursos minerais. O bloco destacado pela cor amarela
apresenta uma classe de ESR (risco) igual aos blocos de coloragédo verde, e maior do que 0s
blocos de coloracdo azul. Esse bloco é candidato a assumir uma classe ESR menor, visto que
faz interface com diversos blocos de menor ESR, indicando que ha grande probabilidade de
ocorréncia dessa classe de menor risco. A decisdo para aceitar ou ndo uma perturbacdo sera

apresentada no item a seguir (4.3.2).
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— | Nivell

— | Nivel 2

—| Nivel 3

- Risco Baixo
- Risco Moderado I

Bloco candidato a perturbagdo
Risco Moderado

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3

Figura 4.6: Representacdo dos 26 blocos conectados a um bloco qualquer.

Para o estudo de caso que sera apresentado no item 6, ndo foi aplicada nenhuma
restricdo de acessibilidade (&ngulo de talude, area de praca de lavra, rampas, etc.) aos blocos
candidatos, visto que o produto final da aplicacdo da abordagem para minimizagdo e
visualizacdo do risco associado aos blocos é o sequenciamento operacional de lavra
(iterativo), que levara em consideracédo todas as restri¢ces inerentes ao processo de lavra.

4.3.2. Funcao-Objetivo e Simulacdo Annealing

Como apresentado no item (4.2), a fungdo-objetivo é uma medida da diferenca entre as
caracteristicas desejadas relacionadas ao bloco candidato, referente a uma determinada classe
de risco. Considerando que os blocos otimizados atinjam o objetivo de reducdo do risco
(ESR) para todos os modelos de teor equiprovaveis simulados, havera uma maior precisdo na

determinacdo dos teores que irdo ser sequenciados no plano de lavra.
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A decisdo de aceitar ou rejeitar uma perturbacéo € baseada na mudanca (A) da funcéo-

objetivo:

A0 =Y¥!_ A0, (4.13)

A funcéo-objetivo global pode ser substituida por uma atualizagdo da componente das
funcbes-objetivo envolvidas no processo de perturbacdo (sequenciamento annealing). Esse
aspecto dos algoritmos de simulacdo annealing € um critério usado para aceitar ou ndo uma
dada perturbacdo nos valores da fungédo-objetivo. O processo global consiste em um processo
iterativo, seguindo um caminho aleatério em cada n6 do grid. Se uma classe de valor de risco
d ruar» determinada aleatoriamente for diferente de uma classe anterior d g, ¢erior» definida por
Oanterior © Oatuar COMO as energias correspondentes (fungdo-objetivo), entdo a distribuicéo
de probabilidade para aceitacdo de uma perturbacdo é aplicada atraves do critério Metropolis

(Metropolis et al., 1953), dada pela distribuicdo Boltzmann, onde:

e S€ Oatual < Oanterior entdo € substituido danterior por datual;
o Se Ogrual = Ognterior €NAO € substituido d perior POT dgruqr COM a probabilidade p e
€ mantido d ,zeri0r COM a probabilidade 1-p.
onde p incorpora a diferenca de energia e a "temperatura” (T) do sistema (funcdo monotona
que decresce com a duragdo do processo) através da seguinte Equacdo:

- (Oatual - Oanterior) ) (4_14)

= ex
p=enp (el
onde k é chamado de constante de Boltzmann.

Para o estudo de caso que serd apresentado no Capitulo 6, sera usado o software
Isatis® através do algoritmo de simulacdo annealing. Ao invés de usar a funcdo de
temperatura, foi utilizado um numero maximo de iteracbes especificadas N,,,, durante o

processo:

— (Oatual — Oanterior) ) (415)

p=exp ( k(Npg—n+1)
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Todas as perturbagdes favoraveis (Ogeyar < Oanterior) S0 aceitas, e as permutacdes
ndo favorveis sdo aceitas com uma distribuicdo de probabilidade exponencial. Esse método
tem provado convergir para o estado de minima energia se a velocidade de resfriamento
(cooling) do processo, controlada pela constante de Boltzmann, for baixa o suficiente.

O processo geral do algoritmo annealing funciona da seguinte maneira (Deutsch,
1990; Goovaerts, 1998):

Q) criar uma realizacao inicial que honre os valores dos dados nas suas posicoes e

que ja pode aproximar alguma das caracteristicas estatisticas pretendidas;

(i) computar o valor inicial (ESR) da fungdo-objetivo correspondente a realizagdo

inicial;

(iii)  perturbar a realizacdo por algum mecanismo para que haja a troca de valores de

pares;

(iv)  acessar o impacto do processo de perturbacdo na reproducdo das estatisticas
pretendidas atraves de um novo célculo da fungdo-objetivo, 0g¢q:(0), levando em

consideracdo a mudanca da imagem inicial;

(v)  aceitar ou rejeitar a perturbacdo com base numa regra especifica de decisdo;

por exemplo, somente as perturbacdes que diminuirem a fungéo-objetivo serdo aceitas;

(vi) se a perturbagdo for aceita, atualizar a realizagdo inicial como uma nova

imagem com a fungdo-objetivo 0(1) = 04444:(0);

(vii)  repetir os passos (iii) a (vi) até que meta seja atingida ou que as perturbacgdes

nédo reduzam significantemente a fungdo-objetivo.

Outras realizacbes sdo geradas pela repeticdo de todo o processo através de outras
imagens iniciais. A simulacdo annealing € conceitualmente simples e oferece grande
flexibilidade para diversas restri¢cGes aplicadas & funcéo-objetivo.

A metodologia acima apresentada proporciona uma abordagem para a derivacdo da

escala de risco (ESR), otimizando e minimizando as chances de desvios da sequéncia de
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valores estimados relacionados a base orcamentaria e metas de producgdo, acessando a
incerteza associada através das informacdes disponiveis.

A sequéncia operacional de blocos que minimiza efetivamente o0 risco no
sequenciamento de lavra pode ser executada iterativamente ou através de programacéo linear,
levando em consideragéo as restricdes operacionais de lavra.



85

Capitulo 5

5. QUANTIFICACAO DA INCERTEZA DE TEORES NO DEPOSITO
SEQUEIRINHO

Este capitulo documenta a aplicacdo do método de simulacdo por bandas rotativas
(item 3.4.4) no deposito Sequeirinho, sudeste do estado do Para, no Brasil. O depdsito oferece
um cenario ideal para o entendimento da variabilidade dos teores através da aplicacdo por
simulacdo estocastica, pois este apresenta dados exaustivos de producdo para serem
comparados as predi¢cdes. Uma série de modelos simulados da distribuicao espacial dos teores
sdo produzidos e utilizados para a avaliagdo da incerteza nos recursos disponiveis in situ.
ComparagBes com o modelo de recursos estimado utilizando o método de estimativa
atualmente em prética na mina (krigagem ordinéria) e, também, a comparacdo com a
realidade executada (reconciliacdo com estimativa dos teores nos blocos através dos
resultados analiticos de cobre dos furos de desmonte), aplicado em um plano de lavra ja
executado (lavrado), ressalta a contribuicdo da abordagem estocastica para 0 mapeamento da
variabilidade dos teores e visualizacdo dos possiveis riscos inerentes a dindmica do processo
do planejamento mineiro.

O capitulo comeca com uma breve descri¢do do depdsito e da operacdo da mina a céu
aberto Sequeirinho. Em seguida, todo o processo para definicdo de parametros e execugao
detalhada do procedimento de simulacdo estocastica sdo apresentados, assim como a
avaliacdo da incerteza dos teores dos recursos disponiveis. Por Gltimo, é apresentada a
metodologia para estimativa de teores a partir dos dados dos furos de desmonte e resultados
para comparacdo e validacdo da aplicabilidade da metodologia de simulacdo estocéstica
associada aos riscos inerentes a incerteza dos teores. Os modelos de simulacéo gerados serdo
posteriormente utilizados, no capitulo 6, nas aplicacGes para otimiza¢do do valor de risco
(escala de risco) e posterior minimizagdo dos riscos no sequenciamento operacional de

producéo.
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5.1. VISAO GERAL DO COMPLEXO SOSSEGO

O Complexo de Mineracdo Sossego, que possui duas cavas a céu aberto (Sequeirinho
e Sossego), esté localizado no norte do Brasil, sudeste do estado do Para (Figura 5.1). A cava
do Sequeirinho (Figura 5.2), cujo principal mineral de cobre no concentrado € a calcopirita, é
uma mina de cobre contendo ouro como subproduto. Com as operagdes de lavra iniciadas em
2004, o Complexo apresenta uma usina de processamento mineral (britagem primaria,
moagem, processo de flotacdo e filtracdo), com capacidade operacional de alimentacdo da
usina de cerca de 13 Mtpa de minério. O concentrado € transportado por caminhdes
convencionais com 40t de capacidade, do Complexo até a cidade de Parauapebas (PA), sendo
posteriormente transportado de trem até o porto de Séo Luis (MA).

A producdo é realizada através do uso de equipamentos de carregamento (4 pas
mecanicas com 19m3 de capacidade), escavadeiras elétricas a cabo (3 escavadeiras com 54m3
de capacidade) e caminhdes fora de estrada (23 com 240t de capacidade e 16 com 150t de
capacidade), além de equipamentos auxiliares para operacdo de infraestrutura e apoio ao
processo de lavra. O processo operacional de lavra € executado em bancadas com altura de 16
m, sendo do mesmo tamanho da unidade de lavra seletiva (SMU), definida por blocos com
10m x 10m x 16m.

Esc 20Km

o . ; L6 g
e iy = > i e T .

Figura 5.1: Mapa de localizacdo do Complexo Mineiro Sossego.
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Figura 5.2: Vista aérea da cava a céu aberto Sequeirinho.

5.1.1. Geologia Regional

O Distrito Mineral de Carajas esta localizado na por¢do sudeste do estado do Para,
Brasil, correspondendo a uma bacia tardia do periodo Arqueano deformada em uma forma
sigmoide, com tendéncia (trend) de oeste/noroeste a sudeste/leste. Essa forma sigmoide é

definida por varios lineamentos determinantes na dire¢do oeste-noroeste - leste-sudeste, como
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as zonas de falha denominadas de Carajas e Cigano. Além disso, alguns sistemas de falhas
nordeste e noroeste atravessam a regiéo.

A sequéncia vulcano-sedimentar Carajas € composta principalmente de rochas
vulcanicas bimodais, sedimentos quimicos, incluindo as faixas de formacbes ferriferas
bandadas (BIF) que hospedam os depdsitos de ferro em Carajés, sedimentos piroclasticos e
clasticos. A bacia é preenchida com uma sequéncia de rochas metassedimentares e
metavulcanicas chamadas de Supergrupo Itacailnas e também com granitos e Xistos que
formam o Complexo Xingu ocorrendo ao sul.

As unidades de Carajas sdo penetradas por rochas intrusivas do periodo Arqueano.
Essas unidades tém uma forte correlacdo com a mineralizacdo de ouro e cobre em Carajas.
Rochas do periodo Proterozéico (1,88 bilhdes de anos), contendo granitos alcalinos na por¢éao
central do Granito Carajas (Cigano e Pojuca), também penetraram a sequéncia vulcano-
sedimentar de Carajas. Varias geracGes de diques méaficos recentes cruzam a sequéncia
inteira.

Para uma revisdo mais detalhada da geologia regional, ver Wirth et al. (1986);
Machado et al. (1991); Macambira et al. (1996); Trendall et al. (1998); Galarza & Macambira
(2002a,b); Pimentel et al. (2003); Tallarico et al. (2005); Docegeo (1988); Dardenne &
Schobbenhaus (2001); Galarza & Macambira (2002a). A Figura 5.3 (extraida de Monteiro et
al., 2008) apresenta a estrutura simplificada da geologia regional de Carajas.
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Figura 5.3: Mapa simplificado da Provincia Mineral de Carajas.

5.1.2. Geologia Local

A Mina do Sequeirinho esta situado na porc¢do sul do sigmoéide Carajas ao longo de
uma estrutura regional de cisalhamento marcante oeste/noroeste - sudeste/leste, mergulhando
abruptamente para o sul.

Esse cinturdo apresenta uma tendéncia de cerca de 10 km de mineralizagdo. Falhas
transversais com tendéncia nordeste e noroeste atravessam as principais zonas de
cisalhamento (oeste/noroeste - sudeste/leste). As interseces dessas estruturas, aparentemente,
atuam como zonas de alimentacéo e excelentes armadilhas para a mineralizacdo de Cu-Au.
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A mineralizagdo no Deposito Sequeirinho é estruturalmente controlada cortando
rochas vulcénicas félsicas, granito e unidades de rocha hospedeira (gabro). Essas rochas
foram alteradas através de processo hidrotermal para rochas ricas em actinolita e magnetita. A
maioria das rochas na capa do corpo sdo rochas graniticas/tonaliticas com presenca de diques
ou de rochas méficas remanescentes. A lapa € definida por um contato brusco que separa a
zona mineralizada de biotita xisto alterado da sequéncia vulcanica Carajas (localmente rochas
vulcanicas félsicas). A mineralizacdo esta presente através de veios calcopiriticos nas fraturas
hidraulicas de brechas hidrotermais e também ocorre através de mineralizacdo disseminada. A
calcopirita é o principal mineral do minério de cobre.

Para uma revisdo mais detalhada da geologia local, ver Lancaster et al. (2000);
Monteiro et al. (2008). A Figura 5.4 (extraida de Monteiro et al., 2008) apresenta a estrutura

simplificada da geologia local do Depdsito Sequeirinho.
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R & Fracture-
.. controlfed
Na-Ca
alteration

/ e
Schematic: not to scale

B Gabbro . :

Granophyric granite Main hydrothermal alteration types
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Figura 5.4: Perfil esquematico do corpo Sequeirinho mostrando as distribuices das zonas de alteracéo
hidrotermal.

5.1.3. Modelo de Recursos Minerais - Sequeirinho
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O modelo geoldgico, referente a interpretacdo da mineralizacdo de cobre, €
desenvolvido em secOes verticais e horizontais utilizando as analises quimicas originais
(assays) verificadas a cada metro de descricdo, assim como o modelo litoldgico definido
através de dados da descricdo geoldgica dos furos. A envoltoria mineralizada é definida para
teores a partir de 0,2% Cu (0,2-1,0% Cu, baixo teor; >1,0% Cu, alto teor). Um corpo de
minério (wireframe) é modelado e usado para atribuir cédigos de minério nos blocos de lavra
(Figura 5.5). O solido é cortado na parte superior e inferior de cada banco de lavra (8m). As

intersecdes sao reinterpretadas em planos a cada 8m de distancia.

Disseminated ore

Breccia ore

Figura 5.5: Perfil simplificado do corpo de minério do Sequeirinho (setores Pista, Sequeirinho e Baiano).

As medidas do valor de densidade foram feitas respeitando os contatos geol6gicos,
incluindo tanto o material mineralizado quanto rocha estéril. Foram realizadas 64.589
determinacOes de valores de densidade, incluindo minério e estéril. As determinacdes de
densidade para os tipos de rocha diferentes de acordo com o modelo geoldgico e os pontos de

amostragem de densidade s@o apresentados na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Mapa de localizacdo e valores das amostras de densidade (g/cm3).

Devido ao processo de lavra, 0 modelo de recursos minerais é atualizado anualmente,
levando em consideracdo mudancas pertinentes a mineralizacdo e posterior interpretacéo
geolodgica através dos dados (teores) de perfuratriz dos furos de desmonte. O modelo de
blocos do Complexo Sossego é compilado a partir de diversos submodelos, cada um com uma
caracteristica especifica geoldgica, estrutural ou geografica. A determinacdo da envoltéria de
minério de longo prazo é realizada través da interpretacdo dos furos de sondagem e também
dos furos de desmonte de producdo (atualizacdo dos contatos da mineralizacao), sendo que 0s
teores de cobre sdo estimados usando somente as informacdes de sondagem. A determinagéo
da envoltéria e a estimativa dos teores de cobre no curto prazo sao feitas apenas com o uso
dos furos de desmonte, sendo que esta Gltima é realizada no mesmo suporte do modelo de
longo prazo (blocos de 10x10x16m). A seguir (Figuras 5.7 e 5.8) a visualizacdo do modelo

de teores (teores de cobre) em secdo vertical e em secdo planar:
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Figura 5.7: Modelo de recursos Sequeirinho em se¢do vertical, furos e blocos com teores de cobre.
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Figura 5.8: Modelo de recursos Sequeirinho em secdo planar, furos de sondagem (malha 40x40 a 70x70) e
blocos com teores de cobre.

5.1.4. Modelo de Recursos - Curto Prazo
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O modelo de curto prazo é obtido através da estimativa dos valores de cobre,
provenientes do resultado da analise quimica do pé das perfuratrizes dos furos de desmonte
(blast holes), dentro da zona de contato do minerio. Nas regides de estéril, sdo obtidos valores
analiticos de cobre em uma malha regular mais ampla.

Na Figura 5.9, é apresentada a envoltoria de minério de longo prazo atualizado com as
informagdes de teores de cobre dos furos de desmonte:

2290200 . OY

o,

.
7

7 ///’ g /s
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- Baixo Teor Estéril

- Alto Teor:

B03400, OX
603500, OX
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:

Figura 5.9: Atualizacdo da envoltdria de minério de longo e curto prazo, em secao planar, através da
interpretacdo dos furos de desmonte com teores de cobre.

O minério no modelo de blocos de curto prazo é estimado pelo método krigagem
ordinéria (interpolagdo linear), levando-se em consideracdo os valores de teor de cobre
analisados nos furos de desmonte e o seu respectivo modelo de continuidade espacial
(variogramas associado a estruturas e tipos de mineralizagéo), no mesmo suporte de bloco do
modelo de longo prazo (10m x 10m x 16m), para fins de comparacgéo (reconciliacdo).

A seguir, na Figura 5.10, estd apresentado o modelo de blocos de curto prazo
atualizado e estimado com teores de cobre proveniente dos resultados analiticos dos furos de
desmonte. O modelo de blocos de curto prazo do Depoésito Sequeirinho estimado (krigagem

ordinaria) através das informacdes dos valores de cobre (cores frias, baixo teor; cores quentes,
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alto teor) analisados nos furos de desmonte. Esse modelo sera referéncia para comparagao
com o modelo de longo prazo e a produgéo executada:

Figura 5.10: Modelo de blocos de curto prazo do Deposito Sequeirinho, em perspectiva.

5.2.  SIMULACAO CONDICIONAL NO MODELO DE RECURSOS DO DEPOSITO
SEQUEIRINHO

5.2.1. Introducéo

O método de simulacdo sequencial por bandas rotativas, apresentado no item (3.4.4),
foi utilizado para gerar uma serie de realizagdes estocasticas de teores de cobre nos blocos do
Deposito Sequeirinho. A implementacdo inicial foi estendida para permitir uma avaliacdo das
incertezas associadas a classificacdo dos recursos no depdsito e também a quantificacdo da
incerteza dos teores na Cava Sequeirinho. Os intervalos de confianca referentes aos valores
simulados permitem comparar a realidade executada (estimativa do modelo de curto prazo) ao
modelo estimado de longo prazo, real¢cando a necessidade para um melhor mapeamento dos
possiveis riscos inerentes a incerteza dos teores. Quanto ao procedimento de simulacdo
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condicional, diversas realizacdes (30 modelos) dos teores de cobre foram simuladas nos
blocos, acompanhadas de estudo de validagdo dos momentos estatisticos de primeira
(estatistica univariada) e segunda ordem (continuidade espacial). Finalmente, todos os
resultados das simula¢6es nos mdaltiplos dominios, foram combinados para fornecer 30
realizacdes do modelo de blocos com os teores de cobre do Depdsito Sequeirinho.

As secles seguintes apresentam a analise de dados, os detalhes sobre o processo de

simulacdo, as validacdes e a reconciliagdo dos modelos simulados com a realidade executada.

5.2.2. Analise dos Dados

A estimativa realizada para o minério de sulfeto de cobre no Deposito Sequeirinho é o
resultado de uma série de anélises numéricas e geoldgicas. A tomada de decisdo no processo
de interpretacdo e a estimativa do recurso mineral foram feitas através do conhecimento do
comportamento espacial dos teores de cobre (Figura 5.11; cores frias, baixo teor; cores

guentes, alto teor.), associados as premissas geoldgicas e do controle estrutural dos corpos.

Cu % - Plano XY
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Figura 5.11: Localizagdo das amostras (2m) do Complexo Sossego em secéo planar (XY).
5.2.2.1. Dominio Estatistico e Estatistica Univariada

Os dominios geoldgicos (e estatisticos) que formam o Depo6sito Sequeirinho (setores
Pista, Sequeirinho e Baiano) sdo determinados com base na orientagdo estrutural,

comportamento das envoltdrias de teores, estado de alteracdo e litologias associadas. A seguir,
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sera apresentado o referencial estatistico para o principal setor (setor Sequeirinho) referente a
porgdo da Cava Sequeirinho, que envolve grande parte dos recursos e reservas minerais do
Complexo Sossego.

O intervalo de amostras no corpo mineralizado & geralmente um metro (intervalo
amostral original), variando de acordo com 0s contatos geoldgicos. A partir dessas amostras,
foram criadas amostras regulares de 2 m de comprimento para andlise estatistica e
interpolacdo dos teores. Esse intervalo amostral foi escolhido para proporcionar maior
quantidade de detalhes da variabilidade dos teores nas zonas mineralizadas e proporcionar
maior flexibilidade no controle de diluicdo e nimero de amostras usadas no processo de
interpolagéo.

Na Figura (5.12), é apresentado o grafico de probabilidade do dominio estatistico do

Depdsito Sequeirinho em escala logaritmica, referente as amostras com valores de cobre (%).
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Figura 5.12: Grafico de probabilidade cumulativa em escala logaritmica, Deposito Sequeirinho.

A avaliacdo das amostras restritas a envoltoria mineralizada considerando os valores
de Cu(%) ficou adequada, sem evidéncias de mistura de populacdes.

Uma boa pratica no processo de estimativa é restringir a influéncia dos valores
andmalos (altos teores) que se desviam dos teores da distribuicdo cumulativa de cada dominio
geologico. No processo de estimativa dos recursos minerais e de simulacdo, o volume de
influéncia dos valores extremos foi restringido, considerando a possivel influéncia espacial na
estimativa dos blocos e as caracteristicas do corpo de minério. N&o foi aplicado capping nos

teores das amostras originais (assays) e nem nas amostras compostas, apenas uma restricao
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dos valores extremos quanto a distancia maxima a ser utilizada por essa amostra na estimativa
dos blocos.
O histograma das amostras usadas para a simulacdo condicional é apresentado na

Figura 5.13 a seguir.
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Figura 5.13: Histograma dos valores de Cu(%) desagrupados (por células méveis), Depdsito Sequeirinho.

5.2.2.2. Normalizacdo dos Dados

A primeira condicdo necessaria para que uma funcdo aleatoria (RF) seja multivariada
normal € que a sua funcdo de distribuicdo condicional (cdf) univariada seja normal. Um
verificagdo adicional da binormalidade dos dados € considerada suficiente para a
aplicabilidade desse método de simulacdo estocastica.

A normalizacdo dos dados foi procedida através da aplicacdo da funcdo matematica
chamada anamorfose gaussiana (@) (lsatis®), que transforma uma variavel Y com
distribuicdo ndo gaussiana em uma nova variavel Z com uma distribuicdo Z = ¢(Y). Essa

funcdo pode ser expressa como uma expansao polinomial (Geovariances, 2007):

Z= o) - @)= X2, Hi(Y) (5.1)
onde os H;(Y) sdo os polinbmios de Hermite e ; os coeficientes desses polindmios.

5.2.2.2.1. Variavel Original para Variavel Gaussiana
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Nesta secdo, € apresentada a metodologia de inversdo de frequéncias para transformar

a varidvel original para o espaco gaussiano, sendo necessario inverter a funcao:

Y=9¢"2) (5.2)

onde ¢~ representa a inversio da funcéo Z.

O método de inversdo das frequéncias sorteia os dados aleatoriamente, sendo entdo
criada uma frequéncia cumulativa para cada amostra FC; a partir do menor valor, adicionando

a frequéncia de cada amostra:

FCi == FCi_1 + Wi (53)

onde a frequéncia W; é obtida através das varidveis pesos (pesos de declusterizacdo) ou
através do calculo W; = 1/N, sendo N o nimero de amostras. Apos esse processo, é calculado

o0 valor gaussiano Y;:
Y, = (GTU(FC) + GTH(FCi-1))/2 (5.4)
A seguir, as Figuras 5.14a e 5.14b ilustram a aderéncia da distribuicdo cumulativa e do

histograma dos valores originais (preto) e gaussianos transformados (azul), sendo esse

associado a funcdo de expansdo dos polinémios de Hermite.
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Figura 5.14: (a) Distribuicdo cumulativa dos dados originais (preto) e valores gaussianos transformados (azul
claro); (b) histograma dos valores originais de cobre (preto) e resultantes do processo de transformacéo através
do método de inverséo de frequéncias (azul).

Ap6s a realizagdo das simulagbes no espaco gaussiano, 0s Vvalores sdo
retrotransformados para o espaco original através da funcdo de anamorfose gaussiana (eq.
5.1).

5.2.2.3. Verificacdo da Multinormalidade (Binormalidade)

A simples normalizacdo da distribuicdo amostral ndo garante que o modelo de funcdo
aleatoria seja multinormal. Esse procedimento garante apenas a normalidade univariada da
distribuicdo condicional local de probabilidade (dclp), sendo necesséaria entdo a verificacdo de
normalidade nos demais estados da dclp. Entdo, sendo constatada a binormalidade através de
procedimentos de verificacdo, fica assumida como vélida a utilizacdo do modelo multivariado
Gaussiano G(u;y|(n)). Existem vérios testes capazes de verificar a binormalidade da
distribuicdo condicional local de probabilidade, sendo que neste trabalho serd usada a relagédo
(Equacdo 5.5) madograma (Euclidiano) y,(h) e o variograma y,(h). A Equacdo (5.5)
apresenta essa relacdo cujo resultado deve se aproximar & constante 0,564 e deve ser

verificada para diversas distancias h (lags), nas localizagdes u definidas, onde:

y1(h) _ 1

Jrz(h) Vm

= 0,564 (5.5)

onde 2y; = E[|Y(u + h) —=Y(W)|] e 2y, = E{[Y(u + h) - Y(W)]}*
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A seguir, na Figura 5.15, é apresentado a relacdo variograma/madograma para
diversos lags, que devem apresentar resultados aproximados a 1/1.773 =~ 0.564, sendo que na

pratica a constatacdo da binormalidade valida a utilizacdo do modelo multivariado Gaussiano.

Variogram / Madogram
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Figura 5.15: Relagdo variograma e madograma para a varidvel cobre em diversos lags.

5.2.2.4. Anaélise de Continuidade Espacial

Nas Figuras 5.16 e 5.17, sdo apresentados 0s respectivos modelos de continuidade
espacial referentes aos dados normalizados. Foi calculado o variograma ao longo do furo para
determinacdo do efeito pepita e os variogramas direcionais (Equagdo 5.6) nas principais
direcdes de anisotropia.
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Figura 5.16: Variograma ao longo do furo em amostras espagadas em 2m.
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(5.6)

No Complexo Sossego, foram modelados 14 semivariogramas, sendo um para cada

5.2.3. Simula¢do Condicional dos Teores de Cobre no Depdsito Sequeirinho

somente um semi-variograma representativo da mineralizacdo do Depdsito Sequeirinho.

dominio geoestatistico. Esses sdo utilizados para a estimativa da variavel cobre na avaliacdo

de recursos minerais e simulagdes estocasticas. Neste estudo de simulacdo foi utilizado

O processo de simulacdo do modelo de recursos do Depdsito Sequeirinho foi realizado

necessaria para o estudo de simulag&o resultou em 502.560.000 valores de teor de cobre.

com uma discretizacdo dos blocos de 2.5m x 2.5m x 4m (64 pontos por bloco). Um total de

16.752.000 valores de cobre (nds) precisam ser simulados. A geracdo de 30 realizacOes

Um total de 30 realiza¢bes foram geradas utilizando o método de bandas rotativas em

hardware com um sistema distribuido de quatro processadores com 1GHz cada. O tempo de
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processamento foi de aproximadamente 52 h, incluindo valida¢Ges. Esse tempo é aceitavel
para permitir a sua aplicacao préatica e sisteméatica no Complexo Sossego.

Tabela 5.1: Parametros vizinhanca de busca, simulacdes variavel Cu(%), Dep6sito Sequeirinho.

Descricdo do Parametro Valor
N° Aleatorio seed 424.145
N° de Simulacdes 30
N° minimo de amostras 3
N° de setores angulares
N° 6timo de amostras por setor 2
N° méximo de blocos prévios simulados
Selecionar as amostras contidas no bloco Sim
Usar distancia anisotropica de acordo com o elipséide de busca Sim
Distancia minima entre duas amostras selecionadas 2m

A seguir, apresentado na Figura 5.18 (azul representa os blocos com teores de 0.2 a
1.0% Cu e vermelho representa os valores maiores que 1.0% Cu), a visualizacdo de algumas

realizacOes para o Depdsito Sequeirinho.

Simulagao 20

Figura 5.18: Imagens estocasticas da variavel Cu (%) no Deposito Sequeirinho.

5.2.4. Validacéo das Simulagdes Condicionais

A validagdo consistiu em verificar se as realizacbes simuladas reproduziram as
distribuicdes condicionadas pelos dados e modelos de variogramas.
Na validacdo estatistica de primeira ordem (Figuras 5.19(a);(b);(c);(d)), verificam-se

as variagcOes ergddigas com relacdo aos valores das medias em torno da média dos dados.
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Também, ¢ verificada a amplitude das realiza¢fes, mantendo os respectivos valores maximo e
minimo das amostras condicionantes.

As validacdes referentes a continuidade espacial dos teores (Figura 5.20) ficaram
muito bem definidas e representativas do modelo matematico inserido, sendo possivel
evidenciar as flutuacdes ergodigas referentes as simulacdes (linha preta) e os modelos
experimentais e direcionais (linhas vermelha, verde e roxa).

De maneira geral, as Figuras mostram que a simulacdo reproduziu os modelos,
convergindo para as estatisticas univariada e bivariada dos dados, ndo havendo viés

sistematico.
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Figura 5.19: (a) Estatistica univariada dos dados desagrupados; (b), (c) e (d) Estatistica univariada de realizacbes

aleatdrias da variavel Cu (%).
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Figura 5.20: Validacdo da continuidade espacial para 0 modelo matematico imputado (vermelho, verde e roxo)
na principais dire¢Oes anisotropicas definidas.

Nas Figuras 5.21 e 5.22, sdo apresentadas a frequéncia das médias de cada uma das
simulacbes e as médias das simulacBes condicionais comparadas ao modelo de recursos
minerais do Depdsito Sequeirinho estimado por krigagem ordinaria.

Na Figura 5.21, é possivel observar a acuracidade e a precisdo relativas aos resultados
dos valores simulados a média dos dados originais desagrupados, indicando as flutuacGes
ergddigas em torno da média e boa representatividade dos valores simulados.
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Figura 5.21: Frequéncia das médias dos modelos de cobre simulados, média dos dados condicionantes
desagrupados e média de todas as simulagdes (E-Type).
A Figura 5.22 apresenta as flutuacGes dos valores das médias de cada simulacdo
comparados ao valor de determinagdo dos recursos minerais do Dep6sito Sequeirinho,

estimado por krigagem ordinéria.
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Figura 5.22; Média das simulagdes de Cu (%) e krigagem ordinaria.

5.3.  INCERTEZA DOS TEORES E RECURSOS MINERAIS

A disponibilidade de modelos maltiplos da distribuicdo de teores de cobre no Depdsito

Sequeirinho permite a avaliagdo direta da incerteza nos recursos minerais € uma comparagao
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com a avaliagdo dos recursos obtidos através do processo de estimativa tradicional. O
processo pode ser visto como uma funcéo de transferéncia referente as tonelagens e teor dos
blocos acima de uma série de valores de corte ou através de intervalos de confianca. No
capitulo 6, a incerteza dos recursos minerais in situ sera usada para avaliar sua influéncia nas
reservas minerias e em outros importantes fatores afetados pela incerteza dos teores.

As secdes seguintes apresentam a avaliacdo de recursos minerais realizada diretamente
no modelo de bloco do Deposito Sequeirinho produzido por simulacdo condicional e pelo

procedimento tradicional de estimativa.

5.3.1. Recursos Minerais - Sequeirinho

A avaliagdo da incerteza dos recursos minerais através do modelo de blocos do
Deposito Sequeirinho aplicando 0,3% Cu de teor de corte esta resumida na Tabela 5.2 (por
motivos de confidencialidade, apenas uma porcao local do recurso do depdsito € apresentado).
Em termos de incerteza na tonelagem dos recursos minerais, referentes aos recursos medidos
e indicados simulados, as realizagdes mostram um intervalo relativamente baixo de variagéo
em torno do valor esperado (E-type) de 277,7 Mt, variando em torno de -1,02% e 1,73%. Para
as categorias de recursos analisadas individualmente, as simulagdes mostram um diminuigédo
de variacdo dos valores em torno do recurso esperado medido (217,1Mt), com intervalos de [-
0,42%; 1,47%], e aumento relativo a variacdo dos valores de recurso indicado (60,6Mt), com
intervalos de [-3,24%); 2,64%)].

A tonelagem total combinada (Tabela 5.2), obtida pelo procedimento tradicional de
estimativa (krigagem ordinaria), é de 270,7Mt a 0,96% Cu (cutoff 0,30% Cu). O recurso
mineral total esperado in situ, através da aplicacdo de simulacdo condicional, é de 277,7Mt a
0,97% Cu, podendo apresentar valores entre 274,9Mt e 282,5Mt, com faixas de teores de
cobre que variam de 0,95% a 1,00%. Considerando a reserva de minério, i.e., teores acima de
0.3% de Cu, os resultados da simulagdo mostram uma superestimativa em torno de 7,0Mt ou
2,60% comparados aos valores mostrados no modelo estimado por krigagem ordinaria. 1sso
evidencia um baixo risco associado a definicdo e classificacdo dos recursos minerais no
Depdsito Sequeirinho.

As Figuras 5.23(a),(b) e 5.24 (a),(b) mostram as curvas de teor e tonelagem para 0s
recursos medido e indicado do Dep6sito Sequeirinho, respectivamente. As curvas de teor e

tonelagem para o recurso medido e indicado, relativas as sete simulagcdes que representam 0s
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principais percentis da distribui¢cdo condicional (min., max., P5, P25, P50, P75, P95) de todas
as simulagdes, apresentam uma nuvem de linhas continuas muito proximas uma das outras,
indicando baixo nivel de incerteza dos recursos minerais globais em todos os teores de corte.
A curva de tonelagem do modelo de recursos medido (Figura 5.23a), estimado atraves da
krigagem ordinéria, representado por uma linha sélida preta, apresenta leve subestimativa da
tonelagem para os teores de corte abaixo de 1,00% Cu e uma superestimativa da tonelagem
para os teores de corte acima de 1,00% Cu, quando comparado com os modelos simulados.
Para o recurso indicado, ha uma subestimativa da tonelagem para o modelo estimado atraves
da krigagem ordinaria, entre os teores de corte de 0,40 e 1,20% Cu. Em termos de teor, 0
recurso medido, estimado por krigagem ordinaria (Figura 5.24a), apresenta superestimativa
entre os teores de corte de 0,40 e 1,20% Cu e subestimativa entre os teores de corte de 1,20 e
3,70% Cu, com baixa magnitude de variacdo do valor global relativo ao modelo esperado
(2%). O recurso indicado, estimado por krigagem ordinaria (Figura 5.24b), apresenta
subestimativa entre os teores de corte de 0,01 e 0,40% Cu e acima do teor de corte de 1,20%
Cu, com moderada magnitude de variacdo do valor simulado global relativo ao modelo
esperado (-14%).

As curvas de teor e tonelagem, citadas acima, também demonstram o efeito de
suavizacdo ocorrida nos métodos de estimativa tradicionais, tais como a krigagem. Essa
suavizacdo pode resultar em superestimativa e/ou subestimativa local da massa de recursos
minerais, bem como superestimativa e/ou subestimativa dos teores (item 2.1). Nesse estudo,
esses erros podem ter consequéncias graves, desde viés nos teores de corte planejados para
operacdo de lavra, como desvios econémicos significativos inerente a esses erros. Os erros
(desvio entre o previsto e o real) ocorrem em estimativas usadas na avaliacdo de um depdsito
mineral, sendo a magnitude dos erros diretamente proporcional a variabilidade dos teores no
depdsito. Devido a confidencialidade das informacgfes, sdo apresentados somente dados

proporcionais aos reais e em por¢do restrita do deposito.

Tabela 5.2: Medida da incerteza dos recursos minerais medido e indicado (teor de corte de 0,3% Cu).

. . o Esperado

Classificacéo Estimado (OK) Minimo Maéaximo (E-Type)
de Recursos Ton Teor Ton Teor Ton Teor Ton Teor
(Mt) Cu%o) (Mt) (Cu%) (Mt) (Cu%) (Mt) (Cu%)
Medido 209,00 1,01 216,20 0,98 220,30 1,02 217,10 0,99
Indicado 61,70 0,77 58,70 0,86 62,20 0,91 60,6 0,88

Med + Ind 270,70 0,96 274,90 0,95 282,50 1,00 277,70 0,97
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Figura 5.23: Comparativo (incerteza) das curvas de tonelagem dos recursos minerais medido (a) e indicado (b).
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Figura 5.24: Comparativo (incerteza) das curvas de teor dos recursos minerais medido (a) e indicado (b).

5.3.2. Incerteza dos Teores e Classificacdo

Atraveés do procedimento de simulacdo estocastica e pos-processamento dos resultados
das realizacGes obtidas, foi possivel utilizar algumas medidas de incerteza local dos teores
(CCV e Intervalos de Confianga) para validar os fatores aplicados a classificagdo de recursos
minerais que foi definida com base em parametros geométricos. O interessante ndo é fixar
qualquer valor para as analises em questdo na classificacdo de recursos, e sim ter uma
ferramenta para comparar (e validar) os diferentes resultados obtidos através de diversas
metodologias aplicadas (Souza, 2007).

Os procedimentos de classificagdo de recursos mais utilizados baseiam-se em

parametros e configuracGes geométricas dos dados. A determinagdo da incerteza a partir de
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modelos simulados tem como vantagem a utilizacdo da estrutura de variabilidade espacial dos
teores para categorizagdo da confiabilidade local dos recursos.

Na Figura 5.25 e na Tabela 5.3 é apresentada uma abordagem para categorizacdo e
verificacdo da representatividade dos recursos minerais medidos e indicados no Complexo
Sossego, através da aplicacdo de diversas categorias de valores de coeficiente de variacéo
condicional (item 3.1.2), provenientes das simulages condicionais. E selecionada uma série
de valores para definicdo de recurso medido e indicado e comparado as proporcdes de
recursos classificados entre cada intervalo de valores escolhidos, ou seja, a massa do depdsito
onde o CCV dos teores excedem um dado limite. Por exemplo, 86% da massa dos recursos
esta com valor de CCV acima de 0.5 ou 14% tem o CCV menor que 0.5. Isso resultara numa
analise de sensibilidade comparativa da classificacdo dos recursos minerais por configuracdo
geométrica (vizinhanca de krigagem) e por variabilidade espacial dos teores (CCV). A
abordagem visa comparar os diversos valores de tonelagem, teor e metal dos recursos
minerais, definidos para valores médios de coeficiente de variagdo condicional, com o0s

indicados no modelo de recursos classificado por parametros geométricos.
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Figura 5.25: Teste de classificacdo dos recursos minerais através do coeficiente de variagdo condicional (CCV).
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A seguir é apresentada a Tabela 5.3 com os valores de classificagdo dos recursos
minerais medidos e indicados, comparando a abordagem descrita acima (Figura 5.25) e a
metodologia de classificacdo tradicional através da aplicacdo de pardmetros geométricos,
definidos pela vizinhanga do processo de estimativa por krigagem ordinaria (KO). O uso
auxiliar da classificagdo de recursos com base na variabilidade espacial dos teores visa
auxiliar na definicdo dos parametros geometricos e interpretativos da pessoa responsavel pela
classificacdo dos recursos. No Depdsito Sequeirinho, o espacamento médio da malha de
sondagem na porgdo de minério classificado como recurso medido, através da metodologia
tradicional, varia aproximadamente entre 30 e 40m, ou seja, uma malha amostral
extremamente densa e representativa localmente. Mesmo assim, de acordo com os resultados
apresentados na Tabela 5.3(a) a seguir, é possivel verificar uma certa superestimativa da
classificacdo do recurso medido no depdsito usando a classificacao tradicional se comparada a
classificacdo através da variabilidade espacial dos teores. Isso indica que, apesar de haver uma
amostragem extremamente adensada do deposito, atraves do uso de medidas de incerteza, é
possivel evidenciar um moderado a alto grau de variabilidade dos teores, que de fato existe
(ver item 5.3.3).

E pertinente lembrar que a escolha e a definicdo dos valores de CCV e parametros
geométricos, para possivel categorizacdo dos recursos minerais, é subjetiva e esta
intrinsecamente ligada ao entendimento da(s) pessoa(s) qualificada(s) com relacdo a
variabilidade dos teores e confianca na contuidade geoldgica e de teores, podendo variar de
acordo com o tipo de mineralizacdo e depdsito. Devido a confidencialidade das informacdes,
sdo apresentados somente dados proporcionais aos reais e em porcao restrita do deposito.

A Tabela 5.3a se refere a classificacdo dos recursos minerais medido e indicado final
(diluidos por porcentagem de minério e estéril nos blocos) para os valores médios de CCV e
metodologia tradicional por classificacdo geométrica) para o Complexo Sossego (cutoff 0,01).
A coluna indicada pela definicdo Class ID representa a identificacdo de 30 possiveis
combinagBes de recurso medido e indicado através dos valores de CCV. A Tabela 5.3b se
refere & classificacdo dos recursos minerais medido + indicado final (diluidos por
porcentagem de minério e estéril nos blocos) para os valores medios de CCV e metodologia
tradicional (OK) para o Complexo Sossego (cutoff 0,01).



Tabela 5.3a,b: Classificagdo dos Recursos Minerais - CCV - Medido/Indicado - Cutoff 0,01.
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Classificacdo dos Recursos Minerais - CCV - Medido e Indicado - Cutoff 0,01 - Complexo Sossego

e e Tonelagem - Teor - Tonelagem - Teor -
Class Classificacio | Classificagao Recurso Recurso Recurso Recurso
CCV - CCV - . . . :
ID Medido Indicado Medido Medido Indicado Indicado
(Mt) (Cu%o) (Mt) (Cu%)
1 0,55 232,30 0,60
2 0,60 386,81 0,57
3 0,65 543,16 0,54
0,45 104,54 0,72
4 0,70 685,35 0,53
5 0,75 805,11 0,51
6 0,80 900,66 0,50
7 0,55 133,63 0,57
8 0,60 288,14 0,55
9 0,65 444,37 0,53
0,50 203,24 0,67
10 0,70 586,66 0,51
11 0,75 706,35 0,50
12 0,80 802,14 0,49
13 0,55 - -
14 0,60 154,53 0,53
15 0,65 310,83 0,51
0,55 336,82 0,63
16 0,70 453,08 0,49
17 0,75 572,75 0,48
18 0,80 668,52 0,47
19 0,55 - -
20 0,60 - -
21 0,65 156,29 0,49
0,60 491,41 0,60
22 0,70 298,52 0,47
23 0,75 418,20 0,46
24 0,80 513,94 0,46
25 0,55 - -
26 0,60 - -
27 0,65 - -
0,65 647,69 0,57
28 0,70 142,22 0,46
29 0,75 262,01 0,45
30 0,80 357,65 0,44
Classificacao Tradicional - Parametros Geométricos (vizinhanca de krigagem)
Tonelagem - Teor - Tonelagem - Teor -
A o Recurso Recurso Recurso Recurso
Parametros Geometricos Medido Medido Indicado Indicado
(Mt) (Cu%) (Mt) (Cu%)
Cutoff - 0,01 476,87 0,65 378,42 0,40
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Classificacao dos Recursos Minerais - CCV - Medido + Indicado - Cutoff 0,01 - Complexo Sossego

class | SV | EV T | medido + inicado Teor - Medido | - Med « ind
Medido Indicado (Mt)
1 0,55 336,84 0,63 2,13
2 0,60 491,35 0,60 2,94
3 0,65 647,70 0,57 3,70
4 043 0,70 789,89 0,55 4,35
5 0,75 909,65 0,54 4.88
6 0,80 1005,20 0,52 5,27
7 0,55 336,87 0,63 2,13
8 0,60 491,38 0,60 2,94
9 0,65 647,61 0,57 3,71
10 050 0,70 789,89 0,55 4,35
11 0,75 909,58 0,54 4,88
12 0,80 1005,38 0,52 5,27
13 0,55 - - -
14 0,60 491,35 0,60 2,94
15 0,65 647,65 0,57 3,70
16 0,55 0,70 789,89 0,55 4,35
17 0,75 909,57 0,54 4,88
18 0,80 1005,33 0,52 5,28
19 0,55 - - -
20 0,60 - - -
21 0,65 647,69 0,57 3,70
22 0,60 0,70 789,92 0,55 4,35
23 0,75 909,61 0,54 4,87
24 0,80 1005,35 0,52 5,28
25 0,55 - - -
26 0,60 - - -
27 0,65 - - -
28 0,65 0,70 789,91 0,55 4,35
29 0,75 909,70 0,54 4,87
30 0,80 1005,34 0,52 5,28

Classificacao Tradicional - Parametros Geométricos (vizinhanca de krigagem)

Tonelagem - .

A s . . Teor - Medido + Med + Ind

Parametros Geométricos Medldo(l:-/ll)ndlcado Indicado (Cu%) Metal (Mt)
Cutoff - 0,01 855,29 0,54 4,64
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A Figura 5.26 compara massa de metal classificados através do processo de
classificacdo tradicional e pela andlise de sensibilidade de diversos valores de CCV,
escolhidos para o recurso medido + indicado (Tabela 5.3b). De forma geral, a determinacéo
da massa, teor e metal, categorizados pela metodologia tradicional, sdo validadas através do

entendimento geoldgico do depdsito e pela definigdo de valores CCV.

Tonelagem de Metal - Recursos Minerais (Medido+Indicado)

Classificagdo CCV x Classificagdo Geométrica

6,00

S S A A

4,00 1

Metal (Mt)

3,00

—-Metal (Mt) Classificacdo CCV
—— Metal (Mt) Classificacdo Geométrica

2,00
nolmnlolnojlun/ojn|o|ln/ojlun|ojun/ojn/oln|o|ln/ojn/o|ln/o|mn o|wn|o
nielex IR Qe RO eIRIN R
ololoclolclo|ololclclclo|oclololclclo|clololclololoclclclclolo

0,45 0,50 0,55 0,60 0,65

Coeficiente de Variag¢do Condicional (CCV)

Figura 5.26: Teste de classificagdo do metal contido nos recursos minerais através da metodologia tradicional
(classificacdo geométrica) e do coeficiente de variacdo condicional (CCV).

Nas Figuras 5.27a;b, apresenta-se a visualizacdo da classificacdo dos recursos minerais
através da metodologia tradicional (classificacdo geométrica) e através da variabilidade

espacial dos teores (CCV, Class ID 17, Tabela 5.3a), respectivamente.
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Figura 5.27: Classificagdo dos recursos minerais, plano 152m: (a) metodologia tradicional (classificacéo
geométrica); (b) coeficiente de varia¢do condicional.

5.3.3. Incerteza dos Teores e Reconciliagéo

De acordo com o item 2.4, a reconciliacdo € um procedimento comum realizado na
maioria das minas. O resultado € uma compara¢do entre o previsto e o realizado considerando
0 desvio usado para definir um conjunto de fatores que séo aplicados para estimativas futuras
(Morley, 2003). A validade pratica de uma avaliacdo de recursos minerais e de reservas
consiste em uma comparacdo das estimativas com os dados reais obtidos durante a producéo.
No entanto, devem estar na rotina das empresas e permanecer na forma documental explicita
demonstrando os procedimentos para fins de auditoria. Da mesma forma, os relatorios de
empresas que postam seus ativos em bolsas de valores tem que publicar os documentos que
demonstrem tanto os métodos empregados na estimativa quanto a produgdo executada frente
ao planejado. No contexto do setor de mineracdo, em geral, a reconciliagdo equivale a
comparacdo entre uma estimativa (um modelo de recursos minerais, um mineral, um modelo

de minério ou informacdes de controle de qualidade) com a realidade executada (Glacken e
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Morley, 2003; Schofield, 2001), medindo o desempenho da operacdo relacionado as
predigdes, garantindo a valorizagdo dos bens minerais, confirmando a eficiéncia das
categorias da estimativa (e a tonelagem respectiva) fornecendo indicadores chaves de
desempenho operacional.

No processo mineiro do Complexo Sossego, o procedimento de reconciliagdo é
efetuado usando trés principais fatores para medicdo dos indicadores de desempenho, o que
significa que é necessario a apropriacdo dos resultados e a comparacdo das informacdes do
modelo de longo prazo (LTM, estimados com informacdes de teor e densidade nos furos de
sondagem), do modelo de curto prazo (STM, estimados com informagdes de teor dos furos de
desmonte e densidade dos furos de sondagem), da producdo (PREM, medido pelo valor de
carregamento e despacho eletrdnico) do minério total enviado para o britador primario
(TSC_PREM, medido por balanca de alta precisdo no britador) e do minério processado na
usina (PLANT, medido através de sistema de balancas diferenciais de alta precisdo na correia
de entrada do moinho SAG).

Os fatores de controle entre os diversos tipos de operacdo de reconciliacdo sao obtidos
na mesma base massica, ou seja, a massa dos materiais € reconciliada em base seca através de
andlises de umidade (3%) do material in situ e densidade in situ seca do modelo de blocos. A
Figura 5.28 mostra o processo de reconciliagdo no Complexo de Mineragdo Sossego e
exemplifica o célculo dos principais fatores da reconciliagdo e as principais rotas e

comparacdes executadas:
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Reconciliation Scheme - Sossego Mining Complex

o = Long term block model. Reconciliation Factors

© - srortem ockmoce. FACTOR 1 FACTOR 2 FACTOR 3
o = Production from mine pit to stockpile.

o = Production from mine pit to crusher. o / o ° + a / G o / Q + °

o = Production from stockpile to crusher. STM / LTM Mine Production / STM Ore processed/ Total ore sent

n between STM and LTM are performed on plant to crusher
envottory and between topography

o = Material from crusher to treatment plant.

Long Range Resource Block Model
LTV) - 2

WA A -
- tj“*&,&-"- Ore Stockpile

;
W)
\\‘;3;

Treatment Plant

by ot (STM)/,,__/__‘ A

- a7
Py 4

™~ 7 =

Figura 5.28: Esquema de reconciliacdo do Complexo Sossego.

Q) F1 = STM / LTM (entre superficies topograficas e somente dentro da
envoltdria mineralizada prevista pelo longo prazo) - usado para reconciliacdo e verificacao da
eficiéncia do método de estimativa usado e previsto pela estimativa no modelo de minério do

longo prazo, no mesmo suporte de blocos (10m x 10m x 16m);

(i)  F1=STM/LTM (entre superficies topograficas) - usado para verificacdo de
possivel diluicdo externa e/ou aparecimento de minério fora da envoltéria mineralizada
prevista pelo longo prazo (controle mineral nos contatos e fora da envoltdria), no mesmo
suporte de blocos (10m x 10m x 16m). As Figuras 5.29a,b mostram comparativos entre

modelo de longo prazo e curto prazo (nivel L68NMM), respectivamente:
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Figura 5.29: Modelo previsto de longo prazo (a) e realizado de curto prazo (b), plano 168m.

(i) F2 = PREM / STM - é usado para verificacdo do modelo de curto prazo
previsto (Figura 5.30) e o que foi realmente produzido por equipamentos de escavagéo,
carregamento e transporte. O controle de todo o movimento do material no Complexo
Sossego é feito por meio de sistema de despacho eletrénico que permite registrar e codificar
os diferentes tipos de minérios e estéril (massas e teores do material produzido), de acordo
com a rota do material transportado, da origem ao destino. O sistema de alta precisdao GPS é
utilizado por pés carregadeiras e escavadeiras, e 0 de baixa precisdo é utilizado no transporte.
A gestdo do fluxo de transporte de material minério e estéril é estabelecida de acordo com 0s
pontos de carga e descarga. A descarga de minério, proveniente da mina e do estoque do
minério de sulfeto, é feita no britador primario, ou seja, representa uma mistura de minério da
mina e das pilhas de estoque de minério. A Figura 5.30 apresenta o poligono de liberacdo de
lavra de curto prazo (estimado por krigagem ordinaria), contendo as amostras dos valores de

cobre (%) nos furos de desmonte e a projecdo do material a ser desmontado;
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Figura 5.30: Poligono de liberagdo de lavra de curto prazo (estimado por krigagem ordinaria).

(iv) F3 = PLANT / TSC_PREM - é usado para verificacdo do que foi previsto
(STM) relativo a aderéncia ao processo de operacionalizacdo da lavra (PREM) dos tipos de
materiais e o que realmente foi processado na usina de beneficiamento (britagem, moagem e
flotacdo). A massa de minério processado na usina do Sossego € controlada por balancas
dindmicas nas correias transportadoras em pontos selecionados e por uma balanca estatica no

controle do concentrado produzido no momento da expedicéo do produto;

A balanca dinamica apresenta um erro de aproximadamente +/- 1% e a balanca
estatica tem um erro de aproximadamente +/- 0,1%.

A Figura 5.31 apresenta os fatores F3 e F2 (tonelagem, teor e metal) do controle de
reconciliacdo para o Complexo Sossego, considerando o fechamento topografico anual e os
respectivos valores oficiais do processo de reconciliagdo. As linhas azuis (+10%) e vermelhas
(£15%) representam os limites de controle de desvios aceitaveis (anual) na reconciliacao, pelo
Departamento de Operag6es de Metais Basicos Atlantico Sul (DIOC) e pelo Comité Global de
Recursos e Reservas Minerais da Vale, respectivamente.

O resultado do fator F2 (PREM/STM), que apresenta erro relativo de

aproximadamente -2% para a massa total (t) produzida, -1% para o teor de cobre e,
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consequentemente, -3% para a quantidade (t) de metal produzido com relacdo ao estimado,
demonstra a alta confianga relativa a estimativa e técnica aplicada ao modelo de curto prazo
(STM) e ao processo de operacionalizacdo e controle da qualidade dos materiais envolvidos
durante a lavra, referente a toda por¢cdo de minério definida no ciclo de operagédo da mina.

O valor do fator F3 (PLANT/TSC_PREM), que apresenta erro relativo de
aproximadamente -3% para a massa total (t) processada na usina, 0% para o teor de cobre e,
consequentemente, -3% para a quantidade (t) de metal executado na usina, demonstra a alta
confianca relativa a quantidade e qualidade do minério produzido e enviado para a usina
(devido a operacionalizacdo de lavra) e ao material resultante processado na usina de
beneficiamento e reconciliado nessa etapa.

Todo o processo (Figura 5.31) visto anteriormente indica que, de maneira geral, a
partir do processo de estimativa do modelo de curto prazo (STM), até o produto final
executado na usina, existe um erro sistematico global de metal produzido em cada etapa
(Fatores 2 e 3), de aproximadamente -3%. Esses erros sdo associados, principalmente, a
diferenca massica resultante entre os processos, com erro sistematico global em torno de -5%.
As diferencas em ambas etapas (Fatores 2 e 3) de reconciliacéo, relativo aos teores estimados
no modelo de curto prazo e executado na usina de beneficiamento, apresentam erros relativos
de 0% (F3) e -1% (F2), sendo -1% de erro global dos teores no processo com um todo. Dessa
forma, 0 modelo das reservas de minério de curto prazo, estimado através do uso dos valores
analiticos de teor de cobre nos furos de desmonte, apresenta alta precisdo e confiabilidade

(local e global).
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Mining Call Factors
Complexo Sossego
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Figura 5.31: Resultados dos Mining Call Factors (F3 e F2) aplicados ao Complexo Sossego.

Dessa forma, o modelo de curto prazo servird como referéncia para validagdo do
processo de simulacdo e estimativa (OK) dos recursos minerais, aplicados em estudos de
longo prazo, e usado na medi¢do das incertezas associadas aos recursos minerais vista
anteriormente, e que sera Util no célculo do risco associado as reservas minerais (Capitulo 6).

Na Figura 5.32, é apresentada a validacdo do uso de simulacBes condicionais para
predigdo e execugdo de andlise risco inerente aos recursos e reservas minerais intrinseca a
variabilidade dos teores. A reconciliagdo (Fator F1) é feita usando os limites do minério de
longo prazo, que é referéncia quantitativa, qualitativa, orcamentaria e econdmica relacionada
a venda do produto (receita). A lavra do minério e os valores de producdo resultantes séo
reconciliados com possiveis modelos equiprovaveis da variavel, mostrando a variabilidade
dos teores e ajudando a previsibilidade desses (reconciliacdo pré-ativa). Os valores F1, de
comparacéo relativa entre 0 modelo de curto prazo e longo prazo (STM/LTM), apresentam
variabilidade significativa durante os meses de lavra executados (previstos por 7 simulagdes
usadas para caracterizar o espacgo de incerteza dos teores, ranqueadas pelo teor médio minimo,
percentil 5 %, quartil inferior, mediana, quartil superior, percentil 95% e maximo). Os valores
previstos através do uso da krigagem ordinaria ndo permitem prever o real comportamento de
variacao dos teores. O resultado global anual para esse fator ficou em 1, ou seja, no espectro
anual de lavra, ndo houve diferenca significativa entre os teores previstos e executados, apesar

da alta variabilidade mensal. De acordo com o intervalo de variabilidade dos valores de
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reconciliacdo apresentado pelos modelos simulados (Figura 5.32), € possivel verificar a
capacidade de previsdo e acerto referentes aos teores de cobre no depdsito. Na Figura 5.32 é
apresentado o Fator F1 e incerteza dos teores relacionados a envoltoria mineral de cobre de
longo prazo, teores da simulacdo condicional e os teores de cobre executados na mina, dentro

do corpo de minério de longo prazo e do plano anual de lavra para o Depdsito Sequeirinho.

Fator F1 - Andlise de Teor e Metal
Minério Total-envoltéria mineral de longo prazo
Execuc¢do do Plano de lavra anual - Cava Sequeirinho

140 - F1 (STM/MINIMUM) F1(STM/MEDIAN)
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Figura 5.32: Fator F1 e incerteza dos teores relacionados a envoltdria mineral de cobre de longo prazo.

5.4. COMENTARIOS FINAIS

O Complexo Sossego, que conta com o Dep6sito Sequeirinho, é uma regido mineira
de extracdo de minério de cobre, diversificado por diversos tipos de mineralizagdes com
controle estrutural associado. Neste capitulo, foram apresentadas a metodologia e a aplicacédo
de simulag&o estocéstica de teores de cobre a fim de modelar a incerteza nos teores associados
aos blocos dos recursos minerais. Em contraste com a abordagem tradicional, foram
simulados diversos valores possiveis em escala pontual, sendo necessaria a mudanca de
suporte, permitindo a obtencéo de uma distribuicdo de valores em cada bloco. Um total de 30

realizacOes da distribuicdo dos teores foi produzido.
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O capitulo comega com uma breve descricdo da operagdo da cava a ceu aberto
Sequeirinho, incluindo comentérios sobre o processo de lavra, geologia, estimativa e
processamento do minério. Depois, detalhes sobre o procedimento de simulagdo condicional
sdo apresentados, descrevendo a aplicacdo da tecnica de simulacdo desde a analise dos dados
até a validacdo dos resultados. Na Ultima secdo, a avaliagdo da incerteza sobre 0s recursos
disponiveis é apresentada e comparada com a avaliacdo de recursos produzida através do uso

da metodologia tradicional de estimativa. As principais conclusdes séo:

Q) 0 tempo executado no processo de simulagdo pode ser considerado dentro dos
limites aceitaveis para permitir a sua utilizacdo rotineira na opera¢do do Complexo Sossego;

(i)  a validacdo das simulacbes mostra que essas reproduziram 0s momentos de
primeira e segunda ordem estatistica para o deposito. Além disso, apesar de estar centrada nas
estatisticas do modelo, a magnitude das oscila¢cdes aumenta de acordo com a classificagdo de
recursos nos dominios medido e indicado, definidos previamente através da metodologia

tradicional;

(iii) ~ foram realizadas as analises de incerteza no Dep06sito Sequeirinho combinando
0 modelo de recursos in situ com as simula¢Ges que representam 0s principais percentis da
distribuicdo simulada. As simulacGes mostram um intervalo relativamente baixo de variacdo
de massa em torno do valor esperado (E-type) de 277,7Mt, variando em torno de -1,02% e
+1,73%. Para as categorias de recursos individuais, as simulagfes mostram aumento dos
intervalos de variacdo em torno da tonelagem e teor esperados para o recurso indicado e

pouca variacdo para 0s recursos medidos;

(iv)  as medidas de incerteza, referentes ao coeficiente de variagdo condicional e
intervalos de confianga aplicados, mostram que ha um maior nivel de incerteza em escala
local nos recursos, quando comparado a escala global. A metodologia tradicional de
classificacdo de recursos (pardmetros geométricos), que em geral é baseada na densidade
amostral e continuidade espacial dos teores, ndo leva em consideracdo a variabilidade
intrinseca dos teores. Dessa forma, a abordagem tradicional, sem o uso de uma ferramenta
auxiliar para quantificagdo da incerteza, pode induzir a atribuicdo de um maior grau de
confianga nos recursos minerais em &reas onde a incerteza real indica um nivel de confianca

menor;
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(v)  atraves do processo de reconciliacdo executado, foi possivel validar a aplicacéo
da abordagem de simulagdo estocéastica condicional, sendo possivel acessar a variabilidade
local das reservas de minério, resultando em um melhor entendimento do comportamento

estatistico do dep6sito e riscos associados.

No préximo Capitulo (6), a partir dos diversos modelos de simulacdo, que
possibilitaram quantificar a incerteza inerente a variabilidade dos teores, sera executado o
processo de andlise de risco de longo prazo e também o sequenciamento de producéo levando
em consideracdo estas variacGes. SO entdo, o real impacto dos riscos no processo de lavra

poderéa ser avaliado e gerenciado.
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Capitulo 6

6. ANALISE DE RISCO DE LONGO PRAZO E NO SEQUENCIAMENTO DA
PRODUGAO DA MINA SEQUEIRINHO

Este capitulo apresenta uma aplicacdo da abordagem descrita no Capitulo 4 baseada na
escala de risco (ESR), usada para o sequenciamento de producdo operacional (desenho
operacional) do plano anual de lavra na Cava Sequeirinho e para a avaliagdo econémica da
metodologia proposta referente ao real ganho financeiro e controle dos teores. Também é
avaliada a analise de risco com relacdo aos limites de cava final e processo de otimizagdo que
definird uma sequéncia de cavas aninhadas. Os resultados podem servir de referéncia para o
sequenciamento da vida atil da mina e, consequentemente, serem comparados aos modelos
simulados, gerando uma analise de incerteza dos valores de fluxo de caixa. Em seguida, a
analise de risco é desenvolvida em indicadores-chave do projeto para o cronograma de lavra
otimizado, proporcionando uma avaliacdo quantitativa e qualitativa dos riscos associados.

A comparagdo (sequenciamento original X sequenciamento com risco associado) dos
resultados nos indicadores operacionais, referente ao sequenciamento operacional de lavra,
obtidos e reconciliados com os valores reais (teores) do plano de lavra executado, demonstra a

aplicabilidade e eficacia da abordagem proposta no Capitulo 4.

6.1. SEQUENCIAMENTO DE LAVRA

O desenvolvimento de um sequenciamento de lavra operacional, relacionado a um
caso base, foi efetuado com o objetivo de produzir um resultado de referéncia para
comparacdo com o desempenho relativo a abordagem do risco aplicado, avaliando o impacto
da incerteza associado no cronograma de producdo. A defini¢cdo do caso base é desenvolvida
usando uma abordagem tradicional, atraves do sequenciamento anual de lavra considerando
0s teores de cobre que irdo alimentar a usina junto a cava a céu aberto Sequeirinho, utilizando
todas as premissas operacionais para o desenvolvimento do plano. Anteriormente, foi
realizado analise de risco na determinacdo da cava final (otimizacdo) referente a geracéo da

sequéncia de cava aninhadas e aspectos econémicos relacionados.
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6.1.1. Otimizacao de Cava

Primeiramente o processo de otimizacdo de cava a céu aberto foi realizado usando o
modelo de blocos estimado através da krigagem ordinéria, ndo havendo insercdo da incerteza
geoldgica, para analisar sua influéncia no processo de otimizacdo. No entanto, posteriormente
foi efetuada anélise de risco nos resultados do processo de otimizagdo considerando o modelo
deterministico de teores e também as simulagdes desenvolvidas no Capitulo 5.

Os parametros utilizados no processo de otimizacdo incluem aspectos geologicos,
geotécnicos, custos de producdo associados, pre¢co dos metais e os parametros de recuperagdo
no processo beneficiamento do minério. A otimizacdo para determinacdo da cava final e fases
intermediarias de lavra foi realizada utilizando uma implementacdo do algoritmo Lerchs-
Grossmann (Lerchs e Grossmann, 1965) de otimizacdo tridimensional, através do software
Whittle Four-X™ (Whittle, 1999). Aplicando-se fatores crescentes de retorno financeiro
(revenue factors), relacionado ao preco das commodities que geram receita, obtém-se um
conjunto de cavas incrementais (aninhadas). A cava selecionada como cava de exaustdo (UPS
— Ultimate Pit Shell) sera a de retorno fincanceiro maximo, ou seja, correspondente ao preco
de cobre utilizado no processo de otimizacdo (2,50 US$/Ib). Posteriormente, as cavas
aninhadas geradas sdo operacionalizadas (considerando condigdes geomecanicas e
operacionais) e utilizadas como base para o desenho das fases de lavra. Os parametros e

valores apresentados na Tabela 6.1 ndo sdo reais devido a confidencialidade das informacdes.

Tabela 6.1: Parametros técnicos e econdémicos.

Definigdo dos Parametros Técnicos e Econdmicos

Recuperacdo flotacéo - Cu % 0,90
Recuperagdo na Fundicdo - Cu % 0,93
Preco do metal - Cu 2,50 US$/Ib
Custo de Venda - Cu 0,35 US$/Ib
Custo de Lavra 3,5 US$/t
Custo de Processo 10,0 US$/t
Recuperacéo flotacdo - Au ppm 0,85
Recuperacdo na Fundicdo - Au ppm 0,90
Preco do metal - Au (subproduto) 650 US$/0z
Custo de Venda - Au 0,30 US%/oz
Juros/Taxa de Atualizacdo (mensal) 0,66%
Impostos 34%




127

6.1.1.1. Processo de Otimizacgéo

O processo conhecido como otimizacao de cava € tradicionalmente realizado com base
no modelo de recursos estimados (krigagem ordinaria) e usando a implementacéo de cavas
incrementais (aninhadas) do algoritmo Lerchs-Grossmann no software Whittle Four-X™,
Diferentes critérios podem ser usados para selecionar a cava final, incluindo o valor presente
liquido (VPL) baseado em uma sequéncia de lavra referencial. A cava final é entdo usada
como base para o projeto de desenvolvimento da cava de exaustdo e planejamento do
sequenciamento de lavra.

A variagdo do preco de cobre para a definicdo das cavas aninhadas foi de 2,10 a 2,98
US$/Ib. O valor méximo liquido e o fator de retorno (revenue factor) 1,0 foram utilizados
como critério para a selecdo dos limites de cava final, tanto para 0 modelo estimado quanto
para as simulagOes. A cava otimizada escolhida est4 associada ao valor de prego de cobre de
2,50 US$/Ib, resultando em um valor descontado de fluxo de caixa US$ 3.292M.

E importante notar que as cavas correspondentes aos limites finais, assim definido no
processo de otimizacdo, ndo levam em consideracdo restricbes operacionais em pequena
escala na determinacdo da sequéncia de lavra detalhada. As diferencas s@o relacionadas aos
ajustes de largura de praca disponivel para a lavra, suavizacdo dos angulos dos taludes na

cava, criacdo de estradas, rampas e acessos.

6.2. RESULTADOS E ANALISE DE RISCO

O objetivo do processo de otimizacdo é avaliar a sensibilidade de valor do projeto nos
resultados relacionados tanto para o modelo tradicional (OK) quanto relacionada a incerteza
dos teores (simulacdes). A utilizacdo de diversos modelos equiprovaveis resultantes da
simulacdo condicional serviram como entrada no processo de otimizacdo, permitindo a
avaliacdo quantitativa e qualitativa da incerteza relacionada a ainda desconhecida distribuicdo
real dos teores.

A Figura 6.1 mostra a tonelagem de minério previsto e analise de risco desse minerio,
sendo que a funcdo de transferéncia leva em consideragdo uma série de cavas aninhadas
obtidas por processo de otimizagdo de cada simulacdo. O procedimento gera uma distribuigéo

de respostas ou um intervalo de resultados alternativos para as reservas contidas e indicadores



128

econdmicos. Até a cava 7, a nuvem dos resultados de tonelagem cumulativa derivada dos
modelos simulados apresenta uma acréscimo médio de aproximadamente 30% em relagdo a
tonelagem prevista pelo modelo estimado. Na cava 16, relativo ao fator de retorno 1, o
modelo estimado indica aproximadamente 131Mt contra um valor esperado de 177Mt
derivado das simula¢Ges. O mesmo tipo de andlise foi realizado nos teores médios que irdo
alimentar a usina de beneficiamento (Figura 6.2). Os resultados apresentam uma
superestimativa do modelo estimado, diminuindo a diferenca com relacdo aos modelos
simulados com o incremento das cavas. Na cava 1, 0 modelo estimado prevé um teor médio
de cobre na alimentacdo da usina de 1,66 %, enquanto as simulagfes indicam um teor
esperado de 1,28%. Na cava 16, o modelo estimado indica aproximadamente 0,89% Cu contra
um valor esperado de 0,86% derivado das simulacdes. O perfil de risco dos teores de
alimentacédo referente a cava final 16 varia de 0,80 a 0,90% Cu, 0 que corresponde a uma
diferenca de -7,5% a 4,5% em relacdo ao valor esperado. A combinacdo da subestimativa da
tonelagem de minério e superestimativa do teor de alimentacdo da usina tem um impacto
direto sobre o desempenho do valor de projeto. Também, a combinac¢do da superestimativa da
tonelagem de minério com a subestimativa de teor nas cavas aninhadas tem impacto direto na
taxa global de relag&o estéril minério e custos de producéo.

A variabilidade nos parametros chaves, revelada pela analise de risco, permite a
quantificacdo da probabilidade dos possiveis resultados. A Figura 6.3 apresenta a
movimentacao total de rocha para as cavas aninhadas, indicando uma possibilidade de maior
movimentacdo total esperada a partir da cava 8. Isso indica que parte do material, que foi
considerado como estéril no modelo estimado por krigagem ordinaria, foi determinado como
minério no processo de simulagdo, havendo assim um aumento da massa de minério total
dentro da cava final e reducdo dos teores globais, apresentando uma possiblidade de
viabilidade e aumento da cava final referente a diferenca de teores por krigagem ordinaria e
simulages. Este acréscimo de massa de minério total e, consequentemente, da movimentacao

de rocha total, ird impactar significativamente no fluxo de caixa do projeto (Figura 6.4).
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A Figura 6.4 apresenta os resultados obtidos do fluxo de caixa descontado para as

cavas otimizadas com os teores dos blocos obtidos por krigagem ordinéria e simulagdes. Esse
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indica que o modelo obtido através da krigagem ordinaria subestima o valor potencial da
reserva. H4 um potencial de aumento do valor para a cava final (16) com relacdo ao VPL
obtido atraves do modelo de blocos estimado por krigagem ordinaria. A diferenca dos valores
até a cava 9, entre os modelos esperado (E-Type) e estimado (OK), varia em torno de 20%,
havendo um acréscimo da diferenca para 23% nas cavas 10 a 16. As possiveis variagdes
percentuais em torno do valor médio esperado para a cava final (16) estdo entre o intervalo [-
9.4%; 16%].
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Figura 6.4: Fluxo de caixa descontado do processo de otimizacéo.

As Figuras 6.5 a 6.9 apresentam as principais variacdes dos modelos simulados
relativas ao desenho da cava final, comparado ao desenho de cava resultante do modelo
estimado por krigagem ordinaria. Na Cava Sequeirinho, em geral, as cavas simuladas
confirmam o talude final norte, mostrando que o angulo global de talude nesse setor da mina
ndo € sensivel a variabilidade e incerteza dos teores no depdsito. No setor noroeste, existe
uma grande variabilidade e incerteza dos teores, havendo a possibilidade de aumento do valor
de projeto com o aumento da cava final. De maneira geral, ocorre uma flutuacdo maior nos
desenhos das cavas finais simuladas nos taludes oeste e leste, indicando niveis maiores de
incerteza dos teores, revelando o impacto da incerteza destes nas por¢Ges mais profundas do
depdsito através dos resultados das otimizagdes.

Através da avaliacdo da cava resultante da otimizacdo do modelo de valor esperado
(E-Type) é possivel verificar a possibilidade de aumento da cava final com relagdo a cava
estimada (modelo krigado), principalmente no setor sul e sudeste da cava. A flutuagéo

evidenciada nas cavas simuladas no talude sul reflete a incerteza dos teores nas por¢des mais
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profundas do depdsito, sendo que o corpo de minério estd mergulhando 60° na direcéo
sudeste. Essa quantidade de cavas 6timas provenientes das simula¢@es dos teores proporciona
a possibilidade de melhor definicdo do desenho operacional da cava final, revelando areas
potenciais de grande variabilidade e com risco e/ou oportunidade na definicdo do valor de
projeto.

A Figura 6.5 apresenta os resultados do processo de otimizagdo para o modelo

estimado (krigagem ordinaria, vermelho) e para as simulacgdes (preto e azul).
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Figura 6.5: Se¢do horizontal das cavas matematicas finais, plano 192m. As sec¢des verticais sdo representadas por
AA'e BB'.
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Figura 6.9: Secdo vertical (B', B) das cavas matematicas finais.

6.3. SEQUENCIAMENTO DE LAVRA OPERACIONAL COM RISCO ASSOCIADO

Os estudos de andlise de risco apresentados na Se¢do 6.2 foram realizados em cavas
otimizadas que servem como base para as fases e, consequentemente, para o plano de lavra ao

longo da vida da mina (LOM), gerando informacdes valiosas sobre as quantidades provaveis
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de minério e metal contido na cava final. Um resultado importante é a percepcao de que 0s
requisitos de alimentacdo dos teores de minério na usina (Figura 6.2) ndo seria atingido em
todas as possiveis etapas da programacéo de producéo.

Através do sequenciamento de lavra considerando o risco associado é possivel
diminuir a diferenca relativa entre os teores previstos e executados durante 0 processo
operacional, assim como a variabilidade nos teores de alimentacdo da usina para que o
minério disponivel seja suficiente para atender as exigéncias do produto e clientes. Para isso,
faz-se necessario uma abordagem que quantifique o desvio de metas e que minimize o risco
desse desvio no sequenciamento da programacéo de producédo (plano anual de lavra) que esta
inserido no plano de lavra ao longo da vida da mina (plano plurianual de lavra).

A determinacdo das taxas de producdo e dos indices operacionais dos equipamentos
realizadas através do sequenciamento plurianual de lavra (Life of Mine) sdo os primeiros
passos para a derivagdo do cronograma de producdo. O proximo passo consiste em gerar uma
sequéncia de lavra operacional tradicionalmente executada (sequéncia original) e uma
sequéncia de lavra considerando o0s riscos inerentes a estimativa e qualidade do minério,
através do uso da ESR otimizada (sequéncia com risco associado), considerando que todas as
premissas operacionais e de produgédo sejam atendidas. Essas sequéncias de lavra sdo obtidas
da seguinte forma:

Q) usar as taxas de producdo definida pelo plano plurianual de lavra para gerar um
cronograma de producdo baseado nas metas definidas através do modelo estimado por

krigagem ordinéria, ndo considerando nenhum risco associado (sequéncia original de lavra);

(i) wusar as taxas de producéo definida pelo plano plurianual de lavra para gerar um
cronograma de producdo baseado nas metas definidas através do modelo estimado por
krigagem ordinaria (base orcamentéaria), levando em consideracdo o risco associado (ESR

otimizado), resultando numa sequéncia de lavra com o risco inerente.

6.3.1. Otimizagéo usando Simulagéo Annealing

Dado que a funcdo objetivo (item 4.2) possui uma resposta ndo linear relativo as

variacgoes dos teores dos blocos definida pela escala de risco (ESR), o processo de otimizagédo

atraves dessa abordagem é favoravelmente aceitavel. Nessa, abordagem nédo ha a necessidade
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de definicdo de um grande numero de restrigdes para cada bloco, normalmente aplicado em
modelos de otimizacéo tradicionais. Dessa forma, a abordagem metaheuristica, utilizada na
definicdo da ESR, simplifica a formulacéo objetivo utilizada, podendo ser utilizadas diversas
premissas na definicdo. O algoritmo (4.10) proposto utiliza o processo de simulacéo
annealing para a otimizacdo, baseada na fungéo objetivo proposta.

Como visto anteriormente no item 4.3, o principio do processo de simulagéo annealing
comeca com uma solucdo inicial e durante o processo ocorrem perturbaces graduais, ou
modificagdes no vetor solucdo, onde a probabilidade de aceitar uma modificacdo sub-0tima
(referente @ ESR) decresce com o andamento do calculo do algoritmo. Inicialmente, o
algoritmo pode aceitar uma solugdo sub-6tima modificada de maneira a obter uma melhor
solucdo numa iteracdo futura (referente ao espaco aplicado a otimizacdo). O algoritmo
comecga 0 processo com uma alta temperatura T (ver item 4.3.2), sendo este gradualmente
reduzido atraves de um fator de "resfriamento” k, onde k < 1. Essa reducdo na temperatura €
realizada a cada n iteragdes. A cada iteracdo do algoritmo de simulacéo annealing, um bloco i
¢ aleatoriamente selecionado para ser trocado da classe de risco (ESR) j para j' (ver items
4.3.1 e 4.3.2). Entdo, o algoritmo annealing aleatoriamente aceita ou rejeita a mudanca na
solucéo baseado na probabilidade p da distribuicio. A medida que a temperatura T annealing
decresce, a probabilidade de aceitar uma mudanca sub-6tima na solugdo, em termos do valor
da funcdo objetivo, decresce. Se a mudanca € aceita, a solucdo atual O,,,; Sobrescreve a
solucdo anterior O, terior-

Os valores ESR deverdo ser transformados em categorias (nimeros categéricos) de
risco para o processo de simulacdo annealing, facilitando assim a leitura do algoritmo relativo
as diferentes categorias de risco. A seguir a Tabela (6.2) de parametros usados no processo de
simulacdo annealing (Isatis®) e a Tabela (6.3) para definicdo das categorias ESR que seréo
utilizadas. No caso do Deposito Sequeirinho, foram utilizados valores médios (Tabela 6.3) de
erro relativo e coeficiente de variacdo condicional para a defini¢cdo das categorias da ESR
(funcdo objetivo, Equacdo 4.10). Entdo, os valores da funcdo objetivo ESR foram
transformados em nimeros categoricos que indicardo os respectivos intervalos e categorias de
risco. A escolha dos valores para defini¢cdo das categorias € inerente a pessoa qualificada com

relacdo ao deposito mineral.
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Tabela 6.2: Pardmetros pra simulagdo annealing.

Defini¢io dos Parametros de Simula¢io Annealing

Imagem Simulada (resultado da simulacéo) Annealing Simulagdo min., max., P5th, etc.
Imagem de Treinamento (modelo para calculo proporcional) | E_TYPE (média dos teores das simulagées)
Imagem Inicial (imagem a ser otimizada) Simulagéo min., max., P5th, etc.
Semente para Geragdo de Nimeros Aleatérios 423141
N° de Iteracoes (Nyax) 100
Peso para as probabilidades de transicédo 1
Constante de Boltzmann (k) 1e-006
N° de Variogramas (passos, vizinhanca) 26
N° de Simulagdes (Min, Max, P5, P25, P50, P75, P95) 7

Tabela 6.3: Definicdo das categorias de risco (ESR) para simulacdo annealing.

Definicéo das Categorias de Risco (ESR) para a Simula¢ao Auto-Regressiva

Ne de Categorias 4
Ne de Intervalos 4
Intervalo 1 - Categoria Risco Baixo 1
Intervalo 1 - Limite Inferior 0.00

Intervalo 1 - Limite Superior (valor médio de erro relativo 15% e CCV de aprox. 0.60) 0.09

Intervalo 2 - Categoria Risco Moderado-Baixo 2
Intervalo 2 - Limite Inferior 0.09001
Intervalo 2 - Limite Superior (valor médio de erro relativo 20% e CCV de aprox. 0.75) 0.15
Intervalo 3 - Categoria Risco Moderado-Alto 3
Intervalo 3 - Limite Inferior 0.15001
Intervalo 3 - Limite Superior (valor médio de erro relativo 25% e CCV de aprox. 1.10) 0.27
Intervalo 4 - Categoria Risco Alto 4
Intervalo 4 - Limite Inferior 0.27001
Intervalo 4 - Limite Superior o

Para a definicdo do modelo ESR médio resultante, ap6s executado o processo de
simulacdo annealing em cada modelo de teores simulados e posterior ponderacéo pela média
dos resultados de cada simulacéo, o algoritmo apresentou em media 227.257 perturbacdes,
com um total de 37.345 sendo realmente aceitas dos 287.268 blocos do modelo de recursos
totais do Complexo Sossego, uma vez que atingiu 0 nimero maximo de tentativas sem

qualquer alteracdo na funcédo objetivo ESR.
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Em termos de mudanca dos valores da funcdo objetivo, a formulagcdo ESR apresentou
uma reducdo global dos valores de categorias de risco de aproximadamente 10%,
considerando todos os blocos do recurso mineral. As Figuras 6.10a;b e 6.11a;b apresentam o
resultado do algoritmo de simulagdo annealing, havendo a reducdo dos valores das categorias
ESR, otimizando a fungédo objetivo inicial dos modelos simulados. Os blocos em azul, no
modelo de recursos, representam as categorias 1 (baixo risco) e 2 (baixo a moderado risco) da
ESR. Os blocos em vermelho representam as categorias 3 (moderado a alto risco) e 4 (alto
risco). E possivel perceber nas figuras a mudanca de blocos com categorias de risco maior

para categorias de risco menor devido ao processo de simulagdo annealing.

Figura 6.10: (a) Imagem inicial (antes de ser aplicado o algoritmo annealing) de uma simulacéo de teores
transformados em ESR; (b) Imagem final ESR relativa a média de todas as simulac¢Ges de teores obtidas atraves
de simulagdo annealing.
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Figura 6.11: (a) Frequéncia das categorias ESR relativa a simulagdo com menor teor apresentada como imagem
inicial ndo simulada; (b) Resultado da frequéncia das categorias ESR relativa a simulagdo com menor teor
otimizada através de simulagéo annealing.

Depois de executado o processo de otimizacdo da escala de risco (ESR) de todas as
simulac@es disponiveis e posterior definicdo de uma ESR Unica através da média de todos o0s
resultados, ha o sequenciamento de lavra para destinacdo de cada bloco (definido pela
krigagem ordinaria, que € a base orcamentaria e modelo qualitativo para definicdo do produto
de venda) considerando o tipo de material e o risco (ESR) associado. Apods a definicdo da
ESR otimizada, essa foi utilizada no sequenciamento operacional de lavra (item 6.3.2) com a
finalidade de sequenciar o avanco de lavra considerando 0s riscos inerentes, para que haja
efetivamente a reducdo da funcdo objetivo referente a sequéncia de producdo original, que

esta associada a qualidade do minério e ao cumprimento das metas (Equacdes 4.11 e 4.12).

6.3.2. Sequenciamento de Lavra Estocastico Operacional

A producdo do Complexo Sossego (cavas Sequeirinho e Sossego) é realizada através
do uso de equipamentos de carregamento (4 pas mecénicas com 19m3 de capacidade),
escavadeiras elétricas a cabo (3 escavadeiras com 54m?3 de capacidade) e caminhdes fora de
estrada (23 com 240t de capacidade e 16 com 150t de capacidade), além de equipamentos

auxiliares para operagdo de infra-estrutura e apoio ao processo de lavra. O processo



139

operacional de lavra é executado em bancadas com altura de 16 m, sendo do mesmo tamanho
da unidade de lavra seletiva (SMU), definida por blocos com 10m x 10m x 16m.

Na Figura 6.12 ¢é apresentada a cava de partida Sequeirinho para o plano de lavra
anual, usada para o planejamento através da sequéncia original (tradicional) desenvolvida no
planejamento de longo prazo e para a sequéncia com risco associado. Os valores na Figura
representam as cotas (m) relativas ao nivel médio do mar (NMM).

2200200.0Y"]

928220001

O2GELEX.
02600.0X
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Figura 6.12: Cava inicial (de partida) do Sequeirinho usada para o sequenciamento por ambas metodologias de
lavra.

Os valores de producdo e teores para 0 cumprimento da movimentacdo total e de
minério no sequenciamento de lavra, assim como a quantidade de massa de minério no
estoque e o programa de alimentagéo dos teores da usina para o cumprimento do plano anual
de lavra, serdo considerados os mesmos referentes ao plano original (sequéncia tradicional)
desenvolvido. A mudanca geométrica do avanco de lavra, baseada na sequéncia com risco
associado, deverd necessariamente cumprir todas as premissas operacionais (fases
operacionais, angulos geotécnicos, area operacional, largura de bermas, capacidade de
desenvolvimento vertical de lavra, etc.) aplicadas ao plano de lavra original. Também foi

desenvolvida uma sequéncia onde o desenvolvimento dos bancos superiores ndo afetassem,
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com a queda de material, o desenvolvimento de lavra nos bancos inferiores. Dessa maneira,
sera possivel perceber a real capacidade de gerenciamento do risco (Tabela 6.3) associado
através do uso da ESR otimizada no sequenciamento iterativo de producéo e desvios de metas
no desenvolvimento do ciclo mineiro.

Nos itens a seguir sdo apresentados os sequenciamentos do plano anual de lavra
considerando a metodologia tradicional, sem risco associado na definicdo dos avancos, e com
risco associado (ESR). A idéia é fazer com sejam minimizados 0s riscos no cumprimento do
plano de alimentacdo do minério na usina, mantendo a qualidade dos teores e caracteristica

operacional dos equipamentos e do sequenciamento da mina.

6.3.2.1. Pushback 1

Nas Figuras do sequenciamento de lavra a seguir é possivel visualizar o modelo ESR
otimizado nos planos de lavra original (a) e com risco associado (b), assim como 0s
respectivos modelos de teores para cada sequéncia (c e d), respectivamente. Para o
sequenciamento do pushback 1 (més de janeiro) com risco associado, a partir da cava inicial
para o Deposito Sequeirinho, houve o desenvolvimento na porcdo de material estéril e avango
do minério no setor oeste da mina. Dessa forma, uma maior quantidade de minério nos
estoques foi usada para suprir a quantidade de massa necessaria na alimentacdo da usina.
Assim, foi possivel garantir massa de minério (>0.45%Cu) com menor risco proveniente da
cava com destino a usina, sem precisar lavrar diretamente a por¢do do fundo da cava que
apresenta moderado a alto risco associado. O sequenciamento e blendagem de minério
durante o processo de lavra também sdo apresentados nos avancos de lavra a seguir. As
figuras (6.13a a 6.29d) a seguir apresentam categorias de ESR (categorias 1 e 2, azul;
categorias 3 e 4, vermelho) e teores de cobre (0,01 a 0,2%, cinza; 0,2 a 1,0%, verde; >1,0%,

laranja) no sequenciamento de lavra tradicional e com risco associado.
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Figura 6.13: Pushback 1 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.2. Pushback 2

Para o sequenciamento do pushback 2 (més de fevereiro), com risco associado, houve

o0 desenvolvimento na porcdo de minério e estéril do fundo da cava, que apresenta elevados

teores e baixo risco associado, havendo assim a diminuicdo do risco de variabilidade dos

teores a alimentacdo da usina. Dessa forma, ha também a possibilidade de planejar o estoque

do material com maior risco associado possibilitando o gerenciamento total do material.

ESR's'1e 2
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Figura 6.14: Pushback 2 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.2.

6.3.2.3. Pushback 3

Para o sequenciamento do pushback 3 (més de margo), com risco associado, houve o
desenvolvimento na por¢do de minério do fundo da cava e estéril nos setores oeste, sul e leste
da cava. A lavra no setor leste no fundo da cava apresenta altos teores e baixo risco associado,
havendo assim a diminuicdo do risco de variabilidade dos teores a alimentacdo do material na

usina com relagdo ao desenho original (Tabelas 6.4 e 6.5).
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Figura 6.15: Pushback 3 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.4. Pushback 4

Para o sequenciamento do pushback 4 (més de abril), com risco associado, houve o
desenvolvimento na porcao de minério do setor oeste da cava e estéril nos setores oeste e sul
da cava. A lavra no setor oeste apresenta baixo, médio e alto teores e baixo risco associado. A
localizacdo dos equipamentos e quantidade de massa de minério disponivel, proveniente dos
meses anteriores, se adequam perfeitamente ao desenvolvimento da sequéncia de lavra para o
desenvolvimento do minério e estéril nesse avanco de lavra no setor oeste (ver Tabelas 6.4 e
6.5).
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Figura 6.16: Pushback 4 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.5. Pushback 5

Para o sequenciamento do pushback 5 (més de maio), com risco associado, houve
desenvolvimento na porcao de minério do fundo da cava e de estéril no setor oeste. A lavra no
setor oeste apresenta baixo e médio teores e baixo risco associado. O fundo da cava apresenta
super alto teores (>2.0% Cu) com elevado risco associado. De maneira geral, as duas
sequéncias de lavra apresentam para esse més alto risco associado, considerando a ESR

relativa ao material de alto teor que seré alimentado a usina (ver Tabelas 6.4 e 6.5).

ESR'sle2 ESR's3e4 R's 1 e SR i3 e -
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Figura 6.17: Pushback 5 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.6. Pushback 6

Para o sequenciamento do pushback 6 (més de junho), com risco associado, houve o
desenvolvimento na por¢cdo de minério do fundo da cava e do setor leste. No estéril houve
avanco no setor leste e sudoeste. A lavra de minério no setor leste representa o grande avanco
vislumbrado pelo risco associado aos teores (ESR), sendo que nesta por¢do ha significativa
guantidade de minério de super alto teor (>2%Cu) com baixo risco associado. O fundo da
cava apresenta super alto teores com elevado risco associado. De maneira geral, as duas
sequéncias de lavra para este més apresentam baixo a moderado risco associado considerando
a ESR ao material de alto teor que sera alimentado a usina (ver Tabelas 6.4 e 6.5), sendo que a
grande vantagem da sequéncia com risco associado € o desenvolvimento da cava no setor

leste, que apresenta baixo risco de desvio dos teores.

ESR's1le?2 ESR's 3.6 4
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Figura 6.18: Pushback 6 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.7. Pushback 7

Para o sequenciamento do pushback 7 (més de julho), com risco associado, houve o
desenvolvimento na porcdo de minério do fundo da cava e do setor leste. O estéril foi
desenvolvido no setor leste e sudeste. De maneira geral, as duas sequéncias de lavra para esse
més apresentam baixo a moderado risco associado, considerando a ESR ao material de alto

teor que sera alimentado a usina (ver Tabelas 6.4 e 6.5).

ESR'sle?2 ESR!'s3e4




147

2!

A

[l Esteril =" Baixo_ | Alto
Teor Tegs ] T

Figura 6.19: Pushback 7 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.8. Pushback 8

Para o sequenciamento do pushback 8 (més de agosto), com risco associado, houve o
desenvolvimento na porcdo de minério do fundo da cava, setores leste e oeste. O estéril foi
desenvolvido nos setores norte, oeste e sudeste. De maneira geral, as duas sequéncias de lavra
para esse més apresentam baixo a moderado risco associado, considerando a ESR ao material

de alto teor que sera alimentado a usina (ver Tabelas 6.4 € 6.5).

ESR's1le2 ESR's3e4d
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Figura 6.20: Pushback 8 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.9. Pushback 9

Para o sequenciamento do pushback 9 (més de setembro), com risco associado, houve
o0 desenvolvimento na por¢do de minério do fundo da cava, setores leste e oeste. O estéril foi
desenvolvido nos setores norte, oeste e leste. O desenvolvimento de lavra no setor leste nos
meses anteriores, associado a leitura do risco, proporcionou a lavra de uma por¢do
significativa de minério com baixo risco associado. Esse setor leste contribuira ainda para a
producdo do més de dezembro com quantidade significativa de minério de alto teor e, além
disso, proporcionard uma nova frente de lavra disponivel para o préximo ano. Também ira
diminuir a demanda pelo minério de alto teor no fundo da cava, que apresenta, em grande
parte, alto risco associado (ver Tabelas 6.4 e 6.5). Lembrando que a sequéncia com risco
associado mantém as premissas de avango de lavra e o limite de avanco nas fases de lavra
definidas pelo plano Life of Mine (plurianual), apresentando assim a mesma etapa de lavra
para o sequenciamento tradicional quanto para o sequenciamento com risco associado. Na
sequéncia original, ndo houve qualquer desenvolvimento significativo para a lavra do minério
no setor leste, ainda que esse apresente baixo risco e esteja inserido na sequéncia de fases para
0 desenvolvimento atual da mina.
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Figura 6.21: Pushback 9 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR,; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.10. Pushback 10

Para o sequenciamento do pushback 10 (més de outubro), com risco associado, houve
0 desenvolvimento na por¢do de minério do fundo da cava. O estéril foi lavrado nos setores
oeste, sul e leste. O desenvolvimento geométrico da cava no setor leste proporcionou
flexibilidade a disponibilidade e blendagem do minério durante o sequenciamento da
producdo, havendo assim um gerenciamento integral do risco e das frentes de lavra
disponiveis. Com isso, o risco foi globalmente minimizado neste plano anual de lavra e ainda
aumentou a disponibilidade do minério no setor leste e fundo da cava para o préximo ano de
producéo (ver Tabelas 6.4 € 6.5).



150

ESR's1e2

[} -Esteril = j"Baixo— | Alto ' aril 7 Alto|

Teor Teo feor 4.

Figura 6.22: Pushback 10 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.11. Pushback 11

Para o sequenciamento do pushback 11 (més de novembro), com risco associado,
houve o desenvolvimento na porcdo de minério com alto risco no fundo da cava e no setor

oeste. O esteéril foi desenvolvido nos setores oeste, sul e leste (ver Tabelas 6.4 € 6.5).
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Figura 6.23: Pushback 11 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.2.12. Pushback 12

Para o sequenciamento do pushback 12 (més de dezembro), com risco associado,
houve o desenvolvimento na porcdo de minério com baixo risco nos setores leste e oeste. O
esteril foi desenvolvido nos setores oeste e sudeste.



152

ESR's1e2 ESR's3ed

Baixo risco associado aos altos
teores.

[ ] Esteril ] Baixo ] Alto
Teor Teor

Figura 6.24: Pushback 12 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco associado
com ESR,; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com teores.

6.3.3. Analise dos Resultados

6.3.3.1. Sequenciamento da Producao

A Tabela 6.4 apresenta os valores de teores e tonelagens referentes ao sequenciamento
de lavra pela abordagem tradicional (ORIG) e o sequenciamento considerando o risco ESR
associado (RISK), no material lavrado. E perceptivel a reducio da variabilidade dos teores nas
sequéncias de lavra com o risco associado e no valor cumulativo total do plano anual de lavra.
O valor orgado (CU-OK LTM) no plano de producéo com risco associado ficou mais proximo
da realidade executada (CU- OK STM) durante o processo de lavra, se comparado a

abordagem tradicional. No item a seguir, seréa feita a analise dos riscos e andlise financeira.



Tabela 6.4: Resultados para ambas metodologias executadas no sequenciamento de lavra.
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Pushback Massa | \1assa d Cuo((}?) E-TYPE Cuo(:?)
(N° e definicéo da de assade) - - laces | SIML | SIM2 | SIM3 | SIM4 | SIM5 | SIM6 |

anci Esteril | Minerio | LTM 1 -Simulacdes | o0 | (cujos | (Cuy% | (Cu)% | (Cu)% | (Cu)% | STM

Sequéncia de (x1000t)" | (Longo (Cu)% (Curto

Lavra) (x1000t) Prazo) Prazo)

1_RISK (comrisco 4 144 452 0.95 0.86 078 098 08l 095 079 099 091
ESR associado)

1_ORIG 3,643 545 1.03 0.87 083 102 075 090 080 108 087
(tradicional)

2_RISK 2,232 997 111 1.08 107 101 101 110 115 120 110

2 ORIG 3,432 460 1.04 112 105 098 121 094 105 119 114

3_RISK 3,698 594 131 1.10 109 126 104 114 111 115 127

3 ORIG 3,413 646 1.34 114 105 123 103 131 127 119 124

4 RISK 4725 214 0.84 075 059 078 063 076 079 074 076

4 ORIG 3,745 653 1.01 0.93 085 087 077 074 103 086 087

5 RISK 4171 409 1.10 1.01 087 115 115 116 112 097 105

5 ORIG 4,285 472 0.88 078 074 087 064 064 071 070 084

6_RISK 3,743 704 101 1.00 092 111 089 117 123 096  1.04

6_ORIG 4,375 693 1.20 1.09 090 145 094 104 136 102 113

7 RISK 4,106 902 117 1.08 100 144 105 090 125 111 111

7 ORIG 4,231 891 1.16 1.00 088 129 08 111 107 108 111

8 RISK 4,814 877 0.85 0.83 089 078 080 077 086 094 093

8 ORIG 4714 700 1.08 1.04 116 100 095 090 115 099 114

9 RISK 3,730 1,174 1.26 1.29 103 129 122 131 122 139 124

9 ORIG 4,090 798 119 1.09 095 125 112 130 105 103 121

10_RISK 4,249 854 1.06 1.07 106 109 114 106 121 107 097

10_ORIG 4,067 900 1.10 1.03 098 118 091 095 128 101 098

11_RISK 4,836 268 1.05 0.91 080 103 08. 076 118 120  1.03

11_ORIG 4,408 535 0.95 1.00 100 115 089 100 116 098 098

12_RISK 4,437 742 1.07 1.04 096 117 102 109 098 106  1.00

12_ORIG 4,329 829 121 113 110 104 100 122 108 095 115

Total Cumulativo- g7/ g1g7 109 1.04 097 112 101 105 111 110 106
Risco Associado

Total Cumulativo - jg 70, 199 111 1.03 096 113 093 103 110 101  1.06

Tradicional

A Tabela 6.5 apresenta os valores da ESR otimizada para as sequéncias de lavra e 0s

valores de relacdo estéril e minério por pushback e tambéem cumulativo global. Também é

apresentada a diferenca de valor ESR para a sequéncia de lavra tradicional e com risco

associado. E perceptivel a reducdo efetiva da funcdo objetivo global (18%) no

sequenciamento da producéo, considerando o risco associado.

>0.45% Cu, alimentagao usina
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Tabela 6.5: Resultados para ambas metodologias executadas no sequenciamento de lavra.

Pushback ESR Annealing REM por REM Global Diferenca Relativa
(N° e definicdo da Sequéncia de (categoria de risco com valor Pushback Cumulativa ESR nos pushbacks
Lavra) da Equacéo 4.10) (Minério Total) (Minério Total) (Risco / Original)

1 _RISK (com risco ESR associado) Risco Baixo (0.070) 6.0 6.0

-30%
1_ORIG (tradicional) Risco Moderado-Baixo (0.100) 4.3 4.3
2 _RISK Risco Moderado-Baixo (0.123) 1.8 33

-13%
2 ORIG Risco Moderado-Baixo (0.141) 5.0 4.6
3_RISK Risco Moderado-Baixo (0.102) 48 3.7

-27%
3_ORIG Risco Moderado-Baixo (0.123) 4.3 4.5
4 RISK Risco Baixo (0.079) 7.9 4.5

13%
4 ORIG Risco Baixo (0.070) 35 4.2
5 RISK Risco Moderado-Alto (0.201) 5.9 4.7

5%
5_ORIG Risco Moderado-Alto (0.190) 5.0 44
6_RISK Risco Baixo (0.090) 31 44

-15%
6_ORIG Risco Moderado-Baixo (0.106) 3.9 43
7_RISK Risco Moderado-Baixo (0.121) 3.4 4.2

23%
7_ORIG Risco Moderado-Baixo (0.099) 3.8 4.2
8 _RISK Risco Moderado-Baixo (0.092) 4.0 42

-23%
8_ORIG Risco Moderado-Baixo (0.119) 49 43
9 RISK Risco Baixo (0.072) 25 3.9

-52%
9_ORIG Risco Moderado-Baixo (0.106) 35 4.2
10_RISK Risco Moderado-Baixo (0.096) 44 3.9

-49%
10_ORIG Risco Moderado-Alto (0.188) 3.0 4.0
11 RISK Risco Moderado-Alto (0.203) 9.2 42

52%
11 ORIG Risco Moderado-Baixo (0.132) 5.6 4.1
12_RISK Risco Baixo (0.072) 44 4.2

-8%
12_ORIG Risco Baixo (0.078) 4.1 4.1
Total Cumulativo - Risco Associado  Risco Moderado-Baixo (0.103) 4.2 4.2

-18%
Total Cumulativo - Tradicional Risco Moderado-Baixo (0.125) 4.1 4.1

Nas Figuras 6.25 e 6.26, verifica-se 0s desenhos finais das cavas para o plano anual

de lavra do Depdsito Sequeirinho. De acordo com as Tabelas resumo 6.4 e 6.5, foram

mantidas todas as premissas operacionais com relacdo ao volume de material lavrado nos

pushbacks, restricdes geotécnicas e alimentacdo de minério na usina. Com o auxilio do

modelo de risco (ESR) otimizado no sequenciamento da producdo, houve o gerenciamento

dos riscos associados no cumprimento das metas e aumento da confianca relativo aos valores

de teores lavrados (sequenciamento e blendagem). No sequenciamento original de lavra, além
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de ndo haver a identificacdo dos riscos associados aos teores usados no planejamento de lavra,
esse ndo disponibiliza frentes alternativas de producao de minério sem o desenvolvimento do
setor leste, fazendo com que o plano de producéo da mina fique extremamente dependente do
ultimo banco (que pode apresentar problemas com drenagem) no fundo da cava para producéo
de altos teores. No sequenciamento com risco associado, foi possivel prever o risco associado
aos teores disponiveis no fundo da cava e desenvolver o setor leste ainda dentro da mesma
fase operacional, proporcionando flexibilidade nas frentes de lavra para producdo de minério
e a ndo dependéncia extrema do fundo da cava, ja que existe uma quantidade significativa de
minério nos bancos 8, 24, 40 e 56, todos estes com acesso irrestrito. Outra grande vantagem
foi a liberacdo do fundo da cava (banco -24) para os periodos chuvosos, ndo havendo
necessidade operacional de producdo de minério de alto teor.

De maneira geral, a metodologia proposta aplicada, considerando o risco associado, €
extremamente operacional e representa uma significativa contribuigdo no sequenciamento da
produgdo mineral com o uso de simulagdo estocastica na determinagdo, entendimento e

minimizacao dos riscos no desvio de metas.

VA

%_x?

ST
LS

)}
% |
J

e RS

AN

\(§1 T
e

» AY.

Figura 6.25: Cava final referente a sequéncia de lavra original (metodologia tradicional) aplicada.
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Figura 6.26: Cava final referente a sequéncia de lavra com risco associado aplicado.

Nas Figuras 6.27a;b;c;d, sdo apresentadas as macro mudangas nos sequenciamentos

guadrimestrais do plano de lavra anual com risco associado, pushbacks 1 a 4.
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Figura 6.27: Pushbacks 1 a 4 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco
associado com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com
teores.

Nas Figuras 6.28a;b;c;d, sdo apresentadas as macro mudangas nos sequenciamentos do

plano de lavra anual com risco associado, pushbacks 5 a 8.
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Figura 6.28: Pushbacks 5 a 8 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco
associado com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com
teores.

Nas Figuras 6.29a;b;c;d, sdo apresentadas as macro mudancas nos sequenciamentos do

plano de lavra anual com risco associado, pushbacks 9 a 12.

Figura 6.29: Pushbacks 9 a 12 (a) sequéncia de lavra original com ESR; (b) sequéncia de lavra com risco
associado com ESR; (c) sequéncia de lavra original com teores; (d) sequéncia de lavra com risco associado com
teores.
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Na Figura 6.30, € apresentado o periodo do sequenciamento de lavra assim como a
coloracdo referente ao periodo de lavra, mapa da Figura 6.31. Nas Figuras 6.31a,b, sdo
apresentados 0s sequenciamentos dos avancos de lavra (pushbacks) usando a abordagem
tradicional e com risco associado. Nessas, € possivel analisar as principais mudancas relativas
as frentes de lavra (periodo e localizagdo) e desenvolvimento da mina, ficando evidente a
possibilidade de alternativas no sequenciamento e gerenciamento da qualidade do minério nas

frentes de lavra.

Pushback 1 || Pushback 7 [
Pushback 2 W Pushback s []
Pushback3 B Pushback 9 []

Pushback 4 . Pushback 10 O
Pushback 5 [] Pushback 11
Pushback 6 [ Pushback 12 I

Figura 6.30: Intervalo e coloracéo da sequéncia de lavra (Figura 6.31a,b).
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Figura 6.31: (a) Sequéncia de lavra (pushbacks) relativo a abordagem tradicional; (b) sequéncia de lavra
(pushbacks) relativo a abordagem com risco associado.

6.3.3.2. Analise de Risco

No desenvolvimento desse item, sdo apresentados os perfis de risco para ambas
abordagens de sequenciamento de lavra. Os resultados da Figura 6.32, referente a abordagem
tradicional para o desenvolvimento da producéo, apresentam moderada variabilidade relativo

aos avancos de lavra, com a presenca de risco significativo para o cumprimento das metas no
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sequenciamento dos pushbacks 3, 4, 5 e 12, ja que o modelo qualitativo de longo prazo (CU -
OK LT) apresenta valores fora do espectro de variabilidade dos teores ou proximos dos
valores maximos de teores de cobre simulados. De fato, os valores de longo prazo planejados
ndo foram cumpridos, ja que é possivel verificar para esses pushbacks que o modelo de teores
executado (CU - OK ST) ficou com valores abaixo do resultado planejado e dentro do
espectro de variabilidade previsto pelas simulagcbes. A abordagem tradicional do
sequenciamento de lavra, relativa ao resultado cumulativo total do teor planejado (CU - OK
LT), apresentou valor de 1,11 % Cu. O valor de teor executado (CU - OK ST) para esse
desenvolvimento de producédo é de 1,06% Cu, apresentando diferenca de -4,7% relativo ao
planejado. A média de teores (E-Type) das simulagdes estocésticas foi de 1,03% Cu,
apresentando diferenca de -7,8% com relacdo ao modelo planejado (CU - OK LT) e de -2,9%
com relagdo ao modelo de curto prazo (CU - OK ST) executado. Os valores minimo e
maximo dos teores previstos para o sequenciamento tradicional de lavra, através das
simulagOes estocésticas, sdo de 0,93 e 1,13% Cu, ou seja, apresentam moderado risco do
cumprimento do plano desenvolvido para os valores de teor de cobre (1,11%) de longo prazo
(CU - OK LT) pois o valor médio esta muito proximo do valor maximo simulado, que é a
base de célculo para definicdo do cronograma de producdo de concentrado e base
orcamentaria. No item 6.3.3.3, serd analisado o contexto econdmico financeiro do

sequenciamento de lavra desenvolvido pela abordagem tradicional.

Profile de Andlise de Risco dos Teores de Cobre - Sequéncia de Lavra Original
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11 ORIG
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Pushback

—CU-OKLT E-TYPE SIM1 SIM2 SIM3 SIM4 SIM5 SIM6 — CU-OK ST

Total Cumulativo - Original

Figura 6.32: Valor médio dos teores para cada sequéncia de lavra (pushbacks) referente a abordagem tradicional.
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A andlise dos resultados na Figura 6.33, referente a abordagem com risco associado
para o desenvolvimento da producéo, apresenta moderada a baixa variabilidade relativo aos
avancos de lavra, ainda com risco significativo para o cumprimento das metas no
sequenciamento dos pushbacks 3 e 4, ja que o modelo qualitativo de longo prazo (CU - OK
LT) apresenta valores fora do espectro de variabilidade dos teores de cobre simulados. De
fato, os valores de longo prazo planejados ndo foram cumpridos para estes pushbacks, ja que é
possivel verificar que o modelo de teores executado (CU - OK ST) ficou com valores abaixo
do resultado planejado e dentro do espectro de variabilidade previsto pelas simulagfes. A
abordagem com risco associado para 0 sequenciamento de lavra, relativo ao resultado
cumulativo total do teor planejado (CU - OK LT), apresentou valor de 1,09 % Cu. O valor de
teor executado (CU - OK ST) para esse desenvolvimento de producdo é de 1,06% Cu,
apresentando diferenca de -2,2% relativo ao planejado. A média de teores (E-Type) das
simulagOes estocasticas foi de 1,04% Cu, apresentando diferenca de -4,2% com relacdo ao
modelo planejado (CU - OK LT) e de -2,0% com relacdo ao modelo de curto prazo
executado. Os valores minimo e maximo dos teores previstos para o sequenciamento de lavra
com risco associado, através das simulagOes estocasticas, sdo 0,97 e 1,12% Cu. Dessa
maneira, 0 sequenciamento apresenta moderado a baixo risco do cumprimento do plano
desenvolvido para os valores de teor de cobre de longo prazo (CU - OK LT), havendo ainda
uma reducdo de 0,05% Cu (-33% de diferenca relativa) no espectro total de variabilidade
comparado a abordagem tradicional. No item 6.3.3.3 sera analisado o contexto econdmico

financeiro do sequenciamento de lavra desenvolvido pela abordagem com risco associado.
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Profile de Andlise de Risco dos Teores de Cobre - Sequénciade Lavra com Risco Associado
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Figura 6.33: Valor médio dos teores para cada sequéncia de lavra (pushbacks) da abordagem com risco
associado.

Dado que os teores e destinos do material no processo de producdo podem variar
significantemente para cada sequéncia de lavra (pushback), foi realizado o procedimento de
padronizacdo dos perfis de risco para os teores de cobre para cada pushback. Assim, pode-se
verificar com clareza as principais mudancas e diferencas entre as abordagens aplicadas, ou

seja, para cada pushback p e para as simulagdes s, o risco padrdo esperado € definido como:

0*
Risco Padrdo ¢ = W?s) (6.1)

onde 6, é a meta definida pelo modelo de longo prazo (CU - OK LT) em cada pushback p e
6,(s) € o valor para as simulag@es s definidas para cada realizacdo das simulacGes de teores,
em cada pushback p.

Nessa andlise, os perfis de risco séo definidos para o risco padréo (eg. 6.1) referentes
as simulagBes em cada sequéncia de lavra desenvolvida, e também o valor cumulativo total.
Na Figura 6.34, é perceptivel a redugdo do risco relativo & sequéncia de lavra com risco
associado. De forma geral, esta apresenta menor erro associado aos teores e metas definidas
para o plano anual de lavra. O espectro de erro cumulativo total possivel para a abordagem de
sequenciamento tradicional, considerando os modelos simulados para anélise de variabilidade

dessa sequéncia, € entre [-7%, 20%], com erro médio esperado de 8% com relacdo a meta
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definida. A abordagem com risco associado apresenta espectro de erro entre [-3%, 12%], com
erro médio esperado de 4% com relacdo a meta definida.

Dessa maneira, € possivel perceber a capacidade de reducéo dos erros associados com
0 uso da ESR otimizada no desenvolvimento de mina e no sequenciamento da producéo.
Também, sdo apresentados 0s erros reais médios executados por ambas abordagens, quando

comparadas a realidade executada.

Profilede Analise de Risco Padrédo Esperado
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Figura 6.34: Andlise de risco padrdo da sequéncia de lavra (pushbacks) para ambas metodologias aplicadas.

Na Figura 6.35, que apresenta o risco padrdo executado (risco da sequéncia de lavra ja
realizada, comparada por ambas abordagens) considerando a variavel de cobre do modelo de
curto prazo (CU - OK ST) comparado a meta definida pelo modelo de longo prazo (CU - OK
LT), é possivel analisar a real diferenca entre o modelo previsto como base qualitativa e
orcamentaria no desenvolvimento do ciclo mineiro e 0 modelo real executado no processo de
lavra, considerando ambas abordagens de sequenciamento de producdo. E perceptivel a
reducdo do erro da abordagem com risco associado nos pushbacks desenvolvidos,
minimizando assim 0s possiveis impactos financeiros causados no processo de lavra e usina,
relacionado a variabilidade dos teores. Globalmente, para o plano anual de lavra, a diferenca
entre os teores previstos e realizados ficou em 2% para a sequéncia com risco associado e 5%
sem considerar o risco. Os reais impacto financeiros sdo analisados no item 6.3.3.3,
considerando os parametros econdémicos, taxas e producdo de concentrado na composic¢ao do
fluxo de caixa descontado (VPL).
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Profile de Analise de Risco Padréo Executado - Cu (LTM)/ Cu (STM)
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Figura 6.35: Anélise de risco padrdo executado da sequéncia de lavra (pushbacks) para ambas metodologias
aplicadas.

6.3.3.3. Anélise Financeira

A Figura 6.36 e as Tabelas 6.6 e 6.7 apresentam a avaliacdo de risco do fluxo de caixa
descontado (VPL). O fluxo de caixa total previsto usando a abordagem tradicional é de 149,1
MUSS$ e com risco associado é de 146,2 MUS$, sendo que os valores simulados apresentam
espectro de variagdo entre [86,6; 175,6] MUS$ para abordagem tradicional e [102,6; 170,1]
MUS$ para abordagem com o risco associado. Para o espectro econémico de variacao, a
abordagem tradicional apresenta intervalo de variacdo total de 89 MUS$ contra 67,5 MUS$
da abordagem com risco associado, apresentando menor espectro de variagdo. Os valores
esperados para abordagem tradicional e com risco associado foram de 125,6 e 133,6 MUSS,
respectivamente. A diferenca entre 0 modelo previsto e o valor esperado para a sequéncia de
lavra através da abordagem tradicional € de 19% e para os valores considerando a sequéncia
com risco associado é de 9%, ou seja, a diferenca esperada passaria de 23,5 para 12,6 MUS$
com relagdo ao modelo previsto (OK) em cada sequéncia, respectivamente. Com a reducédo da
diferenca entre 0 modelo financeiro previsto (OK) e esperado (E-Type) para a abordagem

com risco associado, apesar do valor VPL do modelo previsto ser menor relativo a abordagem
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tradicional (caso base), 0 modelo esperado apresenta um valor maior de VPL total de projeto
de 6,4%.

Na Figura 6.37 e na Tabela 6.7 sdo comparados os modelos previsto (CU - OK LT),
esperado (E-Type) e executado (CU-OK ST), referentes aos valores de fluxo de caixa
descontado (VPL) para ambas as abordagens de sequenciamento de producdo. Para a
abordagem tradicional, o VVPL previsto é de 149,1 MUSS$, o esperado é de 125,6 MUS$ e 0
executado ¢é de 135,5 MUS$. Dessa maneira, 0s erros reais com relacdo aos modelos previsto
e esperado, comparados ao modelo executado, sdo de 10% e -7,3%, respectivamente. Para a
abordagem com risco associado o VPL previsto é de 146,2 MUSS$, o esperado é de 133,6
MUSS$ e o executado é de 139,6 MUSS. Os erros reais relacionados aos modelos previsto e
esperado para essa sequéncia, referentes ao modelo executado, sdo de 4,7% e -4,3%,
respectivamente. Ha assim, uma reducdo significativa dos riscos associados e maior confianca
com relacdo as metas definidas. O valor de VPL executado através da sequéncia de lavra com
risco associado é 3% maior do que com a abordagem tradicional.

Fluxo de Caixa Descontado Cumulativo (DCF)
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Figura 6.36: Analise de risco do fluxo de caixa estimado da sequéncia de lavra (pushbacks) para ambas
metodologias aplicadas.
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Fluxo de Caixa Descontado Cumulativo (DCF)
Planejado x Executado
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Figura 6.37: Anélise de risco do fluxo de caixa executado da sequéncia de lavra (pushbacks) para ambas
metodologias aplicadas.

Tabela 6.6: Fluxo de caixa descontado (US$ x 10°) para as sequéncias de lavra por ambas metodologias.

Sequéncia

Fluxo de Caixa Descontado (VPL / US$ x 10°)

Seq. ‘ Seq. ‘ Seq. ‘ Seq. | Seq. ‘ Seq. ‘ Seq. ‘ Seq. ‘ Seq. ‘ Seq. ‘ Seq. ‘ Seq.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

OK - Sequéncia Original 8.5 151 318 427 468 621 80.6 914 1089 1268 1318 149.1
OK - Sequéncia Risco 4.1 281 424 426 485 60.6 803 889 1200 1333 1345 1462
E-Type - Sequéncia Original 55 134 259 350 375 502 639 738 886 1044 1104 1256
E-Type - Sequéncia Risco 27 257 357 353 399 518 688 76.7 1090 1227 1227 1336
Min - Sequéncia Original 3.2 82 183 232 236 317 419 486 598 723 764 86.6
Max - Sequéncia Original 95 188 350 463 503 713 935 1059 1262 1494 1580 175.6
Min - Sequéncia Risco 15 220 308 292 319 412 528 591 814 947 934 1026
Max - Sequéncia Risco 4.7 301 411 410 476 650 886 99.7 1358 1533 1559 170.1
Real Executado - Sequéncia Original 5.5 137 284 362 397 533 701 821 100.1 1143 1200 1355
Real Executado - Sequéncia Risco 35 271 405 402 453 583 760 871 1175 1285 1296 139.6

A Tabela 6.7 apresenta os resultados comparativos referentes aos principais modelos

estimados e executados. E perceptivel os beneficios relativo ao sequénciamento de lavra com

risco associado.
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Tabela 6.7: Resultados (VPL em US$ x 10°) e diferengas (erro relativo) entre 0 modelo estimado (krigagem
ordinaria, base orcamentaria), modelos simulados e 0 modelo real para ambas metodologias.

Modelo - Pushback VPL (US$ x 10%) | Diferenca Modelo/OK

OK - Sequéncia Original 149.1 -

E-Type - Sequéncia Original 125.6 -19%
Min - Sequéncia Original 86.6 -12%
Max - Sequéncia Original 175.6 15%
Real Executado - Sequéncia Original 135.5 -10%
OK - Sequéncia Risco 146.2 -

E-Type - Sequéncia Risco 133.6 -9%
Min - Sequéncia Risco 102.6 -42%
Max - Sequéncia Risco 170.1 14%
Real Executado - Sequéncia Risco 139.6 -5%

6.4. COMENTARIOS FINAIS

O Capitulo 6 apresentou uma aplicacdo da férmula de escala de risco (ESR), otimizada
através de simulacdo annealing, para a definicdo da sequéncia operacional de producéo anual
com risco associado. Inicialmente, foi desenvolvida a otimizacdo de cava e posteriormente a
andlise de risco das cavas aninhadas através da variagdo do preco de cobre e provavel
sequéncia de producdo. Também foi analisado o risco na definicdo da cava final e da possivel
cava final operacional, assim como a analise de risco nos valores definidos através das
diversas cavas aninhadas que podem ser usados como direcionadores de producdo de longo
prazo.

O capitulo comecou descrevendo o desenvolvimento de uma programacéo realizada
através de um caso base para que a analise de risco fosse avaliada no processo de otimizacéo e
possivel sequéncia de producdo plurianual (cavas aninhadas). Os dados técnicos e econdmicos
utilizados para construir o cronograma de otimizagdo de cava e sequenciamento de lavra
operacional foram baseados em valores proporcionais aos reais, com modifica¢fes devido a
confidencialidade das informacdes.

Uma abordagem tradicional de sequenciamento de lavra operacional foi desenvolvida
levando em consideracdo todas as premissas técnicas necessarias para a operacionalizagdo do

plano de producéo, assim como uma abordagem com o risco associado. A analise de risco foi
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realizada em ambas as sequéncias operacionais de lavra para quantificar o impacto da
incerteza dos teores nos resultados da programacéo de produgdo anual. Esta analise de risco
revelou uma leve superestimativa na tonelagem de minério previsto e VPL executado
relacionado a aplicacdo da sequéncia tradicional. O VPL executado para a abordagem
tradicional foi de 10% a menos do que a previsao dada pela anélise econdmica inicial baseado
no modelo de teores estimado. Apesar da anélise de risco da sequéncia com risco associado
ter apresentado valor de VPL executado de 5% a menos do que o valor previsto inicial, essa
sequéncia confirmou o melhor desempenho econémico na execu¢do do cronograma de
producao.

Os resultados mostraram um potencial de melhoria na previsibilidade dos teores e
valor do projeto. Também, foi verificado a possibilidade de melhor gerenciamento dos riscos
inerentes a variabilidade dos teores. Lembrando que a metodologia apresentada néo
corresponde a uma solucdo 6tima, ou seja, as acbGes de planejamento e desenvolvimento
operacional da producdo, relacionado a incerteza dos teores, ainda dependem da tomada de
decisédo e da aplicabilidade de algumas situacdes intrinsecas a operacionaliza¢do da sequéncia
de lavra. Essa conclusdo reforca a visdo de que a programacdo de producdo sO pode ser
verdadeiramente otimizada quando a incerteza geoldgica € integrada no processo de
otimizacdo e sequenciamento operacional ao mesmo tempo, o que atualmente é inviavel.

Os resultados obtidos nessa aplicagdo indicam que a abordagem proposta tem o
potencial de melhorar consideravelmente a situacdo econ6mica e as previsdes para 0
gerenciamento no desenvolvimento de mina, quando comparada a pratica de programacdo
tradicional, fornecendo um cronograma que minimiza a chance de desvio das metas de teores

de cobre na usina de beneficiamento e do produto final.
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Capitulo 7

7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O objetivo dessa dissertacdo foi desenvolver uma abordagem que permita que a
incerteza de teores modelada possa efetivamente ser usada para reduzir o desvio das metas de
producdo e alimentacdo da usina, através do sequenciamento de lavra, resultando em
cronograma de producdo com risco quantificado, minimizado e gerenciado. Para atingir esse

objetivo foi necesséario:

(i aplicar um método de simulacdo condicional de maneira a quantificar a

incerteza dos teores no deposito Sequeirinho;

(i) validar os modelos equiprovaveis simulados através de reconciliagdo com o

modelo real produzido com os furos exaustivos de desmonte (blast holes);

(iii)  aplicar a formulagéo para o sequenciamento de lavra levando em consideragao

a escala de risco ESR otimizada (annealing);

(iv)  comparar a abordagem de sequenciamento de lavra com o risco associado as

praticas tradicionais, em termos operacionais € econdmicos.

7.1. CONCLUSOES

Em minas a céu aberto, a necessidade de avaliar e gerenciar os riscos dos teores para a
avaliacdo do projeto e tomada de decisdo na programacdo de producdo faz com que a
incerteza dos teores seja levada em consideragdo no processo de sequenciamento de lavra. A
otimizacdo de cava e o sequenciamento de lavra tradicional é baseado em um Gnico modelo
estimado da jazida. Na maioria dos casos, a sensibilidade as variacdes de teores é relacionada
e testada as mudancas globais. Dessa forma, também devido a natureza heterogénea da

maioria das jazidas e da natureza ndo-linear dos algoritmos que emulam os processos de
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mineragdo, muitas analises efetuadas globalmente no ciclo mineiro podem ndo ser
representativas a realidade. Apesar do enorme impacto que a incerteza dos teores pode causar
no projeto, a analise e otimizacdo do desempenho econdmico em uma mina em operacao Sao
limitados pelo desenvolvimento de métodos que permitam rapida e eficiente avaliacdo
quantitativa da incerteza dos teores e uso eficaz de modelos de incerteza no processo de
otimizacao e sequenciamento de lavra.

A contribuicdo da abordagem baseada no risco, que pode ser usada para a otimizagéo
da programacédo de producdo de minas a céu aberto, representa a simplificacdo do uso de
modelos simulados no gerenciamento do risco no processo mineiro. A abordagem levou em
consideracdo modelos estocasticamente simulados da distribuicdo de teores no deposito,
assim como 0s conceitos de erro relativo (desvio de metas) e coeficiente de variacdo
condicional (variabilidade dos teores). Além da possibilidade de minimizar os riscos de
desvio das metas de producdo, devido a melhor previsibilidade dos teores, a abordagem
permitiu um aumento do valor econémico da sequéncia de lavra.

Dois componentes principais da abordagem foram de suma importancia para a
validade pratica e resultados obtidos:

Q) primeiramente, foram realizadas simulagdes condicionais da varidvel em
estudo utilizadas na composicdo da fungdo-objetivo. Essas simula¢Ges foram devidamente
validadas com os valores reais executados durante o processo de operacao e desenvolvimento
da mina, que representam de fato a variabilidade real do minério, estando aptas a serem
utilizadas como realizacdes equiprovaveis representativas do depdsito no gerenciamento do
risco;

(i) a sequir, foi desenvolvida uma formulagédo para defini¢do do risco (ESR) no
planejamento de longo e médio prazo de producéo, apresentada no Capitulo 4, visando reduzir
0 risco de desvio de metas através do sequenciamento iterativo de lavra ou programacao
linear (ndo utilizada nesse estudo). Dessa maneira, para cada modelo de simulacéo, é possivel
derivar um modelo ESR que representa uma solugdo Otima do risco minimizado.
Considerando todos os modelos simulados, é possivel derivar um Gnico modelo ESR étimo
dentro de um dominio de solu¢cdo comum. Um quadro geral para o sequenciamento de
producdo anual na Cava Sequeirinho foi apresentado atraves da gestdo eficaz dos riscos,
metas, quantidades de metal e restricGes operacionais. I1sso é possivel através da busca de uma
evolucdo ldgica espacialmente restrita as zonas de trabalho e premissas operacionais
utilizadas, representando uma contribuicéo significativa na gestdo operacional dos riscos em

minas a céu aberto, comprovados através dos resultados praticos.
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A aplicacdo da abordagem baseada no risco e sequenciamento da programacgéo de
producdo foi demonstrado em dados exploratdrios e operacionais na mina de cobre da Cava
Sequeirinho, no Norte do Brasil.

A aplicacéo foi dividida em duas partes e foram apresentadas nos capitulos 5 e 6. No
capitulo 5, foi utilizado o método de simulagdo condicional por Bandas Rotativas, produzindo
uma serie (30 simulacdes) de modelos equiprovaveis da distribuicao espacial dos teores. Esses
modelos foram usados para avaliar a incerteza nos recursos minerais disponiveis in situ,
sendo comparado com o modelo de recursos atualmente em uso na mina e destacando a
contribuicdo da andlise de risco. O tempo executado no processo de simulacdo, pos
processamento e analise dos resultados (52h, 4 processadores de 1Ghz) pode ser considerado
dentro dos limites aceitaveis para permitir a sua utilizacdo rotineira na operacdo do Complexo
Sossego, assim como apresentado no item 5.2.3. A validacdo das simulagdes mostrou que
essas reproduziram os momentos de primeira e segunda ordem estatistica para o deposito.
Além disso, a magnitude das oscilacdes variou de acordo com a classificacdo de recursos nos
dominios medido e indicado, definidos previamente através da metodologia tradicional.

As simulagdes mostraram um intervalo relativamente baixo de variagdo de massa em
torno do valor esperado das simulacdes (E-type) de 277,7Mt, variando em torno de -1,02% e
1,73%. Para as categorias de recursos individuais, as simula¢Ges apresentaram um aumento
dos intervalos de variacdo em torno da tonelagem e teor esperados para o recurso indicado e
pouca variacdo para 0s recursos medidos. Dessa forma, percebeu-se que a abordagem
tradicional com o uso de somente parametros geométricos, sem o uso de uma ferramenta
auxiliar para quantificagdo da incerteza, pode induzir o profissional a atribuir um maior grau
de confianga nos recursos minerais em areas onde a incerteza real indica um nivel de
confianca menor. Através do processo de reconciliacdo executado, foi validada a aplicacdo da
abordagem de simulacdo estocéstica condicional para a analise de comportamento espacial
dos teores, acessando a variabilidade local das reservas de minério, resultando em um melhor
entendimento do comportamento estatistico do depdsito e variabilidade dos teores.

No Capitulo 6, foi feita a analise de risco de projeto através do processo de otimizacao
e cavas aninhadas, aplicados nos diversos modelos simulados e no modelo tradicional.
Posteriormente, houve a aplicagdo da formulacao da escala de risco (ESR) no sequenciamento
operacional anual de lavra. O capitulo comegou descrevendo a aplicacdo do algoritmo de
otimizacgdo Lerchs-Grossmann na andlise de risco de projeto. Foi realizado o desenvolvimento

de uma programacao de producéo através de um caso base, para que a anélise de risco fosse
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avaliada na possivel sequéncia de producéo (cavas aninhadas), mostrando que a alimentacéao
dos teores de minério da usina ndo serd atingida em todas as possiveis etapas da programagé&o.
Também, foi analisado o risco na defini¢do da cava final.

A ESR otimizada foi aplicada através de simulacdo annealing na definicdo da
sequéncia operacional anual de produgéo com risco associado. Uma abordagem tradicional de
sequenciamento de lavra operacional foi desenvolvida levando em consideragdo todas as
premissas técnicas necessarias, assim como a abordagem com o risco associado. Foi realizada
a andlise de risco em ambas as sequéncias operacionais de lavra para quantificar o impacto da
incerteza dos teores nos resultados da programacgdo de producdo, mostrando uma leve
superestimativa na tonelagem de minério previsto e VPL executado, relacionado a aplicacdo
da sequiéncia tradicional. O VPL executado para a abordagem tradicional foi de 10% a menos
do que a previsdo dada pela analise econémica inicial baseado no modelo de teores estimado.
A andlise de risco da sequéncia com risco confirmou o melhor desempenho econémico e
aderéncia na execucgédo do cronograma de producéo. Os resultados mostraram um potencial de
melhoria na previsibilidade dos teores e valor do projeto e, também, um melhor
gerenciamento dos riscos inerentes a variabilidade dos teores. Os resultados obtidos nessa
aplicacdo indicam que a abordagem proposta tem o potencial de melhorar consideravelmente
as previsdes econdmicas e 0 gerenciamento no desenvolvimento de mina, quando comparado
a pratica de programacao tradicional. O resultado ndo s6 indicou um potencial de aumento no
valor da mina, como também forneceu um cronograma gque minimiza a chance de desvio das

metas de teores de cobre na usina de beneficiamento.

7.2.  RECOMENDACOES

A abordagem do sequenciamento de lavra, baseado no risco da variabilidade dos
teores, € geral no sentido de que qualquer combinacdo de modelos de incerteza pode ser
integrada a formulacdo da fungéo objetivo, incluindo varios atributos correlacionados, assim
como pardmetros de qualidade do minério, recuperacdo e os dominios geologicos. Uma
importante fonte de incerteza geoldgica diz respeito a interpretacdo geologica, que leva em
consideracdo a definicdo geométrica da jazida. Esse tipo particular de incerteza pode ser
quantificada por métodos de simulacdo categorica (simulacdo sequencial dos indicadores,

multiponto, plurigaussiana) e ndo foram utilizadas nesse estudo.
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Apesar do estudo apresentado anteriormente ter sido realizado somente com a
utilizacdo da varidvel cobre, a funcdo objetivo possibilita o uso de vérios elementos, havendo
a possibilidade de geracdo de uma matriz Unica da ESR, considerando multiplos parametros
que podem ser Gteis para um amplo gerenciamento dos riscos. Entretanto, com o aumento do
namero de varidveis, a demanda computacional sera maior e podera inviabilizar a aplicacéo
em ambito operacional.

A formulacdo ESR leva em consideracdo valores de CCV como fator de ponderacao
na formulacdo da funcdo objetivo, indicando melhores definicdes da ESR para o risco
provavel, ja que esse leva em consideracdo a representatividade da média dos valores
(variabilidade) usados no célculo de erro relativo. Entretanto, poderiam ser testadas outras
abordagens utilizando diferentes ferramentas de medicGes de incerteza, também com a
finalidade de melhoramento na definicdo dos valores ESR. Também, recomenda-se testar a
abordagem para diferentes operacdes e tipos de bens minerais e de depoésitos. Outro fator
importante a ser considerado é que a definicdo das categorias ESR sdo decididas pelo
avaliador do depdsito e podem ser variadas de acordo com a experiéncia e entendimento sobre
0 deposito. Classes diferentes de valores ESR poderiam ser testadas para analise de
sensibilidade a mudanca dos valores.

Com relacéo ao processo de simulacdo annealing, a imagem de treinamento considera
os teores médios das simulacfes para definicdo das categorias ESR e ndo a média das
categorias ESR para cada simulacdo. Dessa forma, poderia-se testar o efeito desse modelo e-
type nas simulacdes referentes aos teores médios as categorias médias.

O sequenciamento de lavra foi executado iterativamente, ndo representando de fato
uma solucao étima na programacdo qualitativa e geométrica da sequéncia de producdo. Dessa
maneira, recomenda-se testar programacdo linear ou combinatéria associados ao risco no
sequenciamento de lavra, para obtencéo efetiva de uma sequéncia 6tima de lavra com risco

minimizado.
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