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Resumo

O conjunto de operacdes em uma mina a céu aberto forma um sistema complexo com
natureza estocdstica, em que existem interagdes entre os diversos agentes que impactam na
producdo. Em um problema de escolha de portflio de projetos voltado para esses sistemas,
0 objetivo € escolher um conjunto de projetos que otimize algum indicador, como a produ-
¢do total. Devido as dificuldades propiciadas pelas incertezas inerentes ao sistema, bem como
pela complexidade fatorial do problema, em geral pode ndo ser possivel obter bons resultados
utilizando técnicas de otimizac¢do baseadas em modelos deterministicos. Considerando esses
aspectos, o presente trabalho apresenta um método computacional aplicado a uma nova formu-
lagdo, baseada no problema da mochila, para auxilio a tomada de decisdes em problemas dessa
natureza. Tal método realiza otimiza¢do, em um ambiente incerto no qual cada avaliacdo de
fungdo € obtida por meio de simulagdo de sistemas a eventos discretos, tendo como restri¢cao
computacional um dado horizonte de tempo pré-estabelecido. Utilizando caracteristicas do ci-
clo de carga e transporte em uma mina a céu aberto e mensurando as avaliagdes por um tempo
computacional determinado, esse método busca identificar combinagdes entre projetos que po-
dem gerar bons resultados. O método foi aplicado em um modelo de simulagdo que retrata uma
unica frente de lavra de uma mina e o seu resultado comparado ao obtido utilizando abordagens
convencionais, também baseadas no problema da mochila. Por fim, foi possivel encontrar uma

boa relagdo entre a melhor solug@o encontrada e o esfor¢o computacional.

Palavras-chave: Otimizacdo para simulacdo, problema da mochila, portfélio de projetos,

mineragdo a céu aberto.

vi



Abstract

Operation in an open-pit mining results in a complex system with stochastic nature, in
which interactions between many factors influence the production.This work considers opti-
mizing the portfolio chosen projects such a way to maximize the total production. Due to the
difficulties inherent from the system uncertanty and the problem’s factorial complexity, it may
not be possible to find good results using conventional optimization methods. Considering
these aspects, this work presents a computational method applied to a new formulation ba-
sed on the knapsack problem, aiming to aid decision making in problems with this nature. This
method performs optimization in an environment where each evaluation function is obtained by
simulation. Using load-transport cycle characteristics in open-pit mining and measuring eva-
luations by a limited computational time, this method seeks to identify projects combinations
that may generate good results. The method was applied to a simulation model of an open-pit
mining and its results were compared with results obtained using conventional approaches also
based on the knapsack problem. At last, it was possible to find a good trade-off between the

best found solution and computational effort.

Keywords: Simulation optimization, knapsack problem , project portfolio, open-pit mining
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CAPITULO 1

Introducao

O aumento da competitividade no mundo globalizado exige que as organizacdes to-
mem decisdes coerentes com seus objetivos, visando melhorar o uso de seus ativos. Em uma
empresa de mineragdo, investimentos em suas operacdes sao necessarios para reduzir o custo
de producdo, aumentar a producdo, eliminar gargalos e melhorar o uso dos recursos envolvi-
dos no sistema. Assim, neste contexto diversos projetos sdo elaborados, para contribuir com o
fortalecimento e o crescimento da empresa. Cada projeto, em geral, € proposto por um setor es-
pecifico dentro do grande sistema que € a mineradora. Esse pode ser analisado de forma isolada
considerando apenas o ganho de determinado setor, ou indicador, ou algum processo dentro do
sistema. Considerando tal possibilidade, um portfélio de projetos pode ndo representar um ga-
nho significativo para uma empresa, uma vez que o retorno depende do resultado do sistema
como um todo. Desta forma, um grande desafio € identificar o ganho real de cada projeto, bem
como o ganho das possiveis combinacdes entre eles. A opera¢do de uma mina é um sistema
de grande monta, onde existem interagdes entre os diversos agentes presentes que impactam
fortemente na producdo final. Sistemas com tal complexidade envolvem incertezas, que sao
tratadas, via de regra, por meio de simulagdes. Para a anélise de um sistema de mineragao, esse
trabalho apresenta a aplicacdo de um método de otimizacdo em um modelo de simulacdo de
operacdo em mina simplificado, retratando uma tunica frente de lavra de uma mina no estado

de Minas Gerais.

Em um problema de escolha de portfdlio de projetos, o objetivo é determinar um con-
junto de projetos que, respeitando o or¢amento estabelecido, maximize algum indice calculado
através da simulag¢do, como a producio total da mina. Cada portfélio pode conter diversos
projetos, e logo, acertadas combinagdes entre os projetos podem maximizar o retorno espe-
rado. Do ponto de vista técnico de otimizagao, a quantidade de combinagdes possiveis tem um
crescimento exponencial em fun¢do do niimero de projetos candidatos. Assim, pode ndo ser
vidvel analisar todas as possibilidades em sistemas complexos, principalmente, quando cada
avaliacdo s6 pode ser obtida utilizando-se técnicas de simulacdo de alto custo. Trata-se de um
problema complexo de otimizacdo onde o custo computacional impacta diretamente na escolha

dos algoritmos a serem utilizados. Na tomada final de decisdo, o uso de técnicas de otimizagdo
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apropriadas em conjunto com técnicas de simulagéo, pode representar uma solucio concreta e

poderosa com esfor¢co computacional adequado.

O campo especifico deste trabalho ainda tem sido pouco explorado. O objetivo prin-
cipal € apresentar um método computacional para auxilio a tomada de decisdo em problemas
dessa natureza, tratando as incertezas e as possiveis inter-relacdes entre projetos. A finalidade
é, apresentado um conjunto de projetos, encontrar o portfélio de projetos que maximize a pro-
dugdo, tendo um volume de recursos previamente determinado. Este trabalho € vinculado ao
artigo (Ribeiro er al., 2013), no qual o método foi desenvolvido e aplicado ao modelo de mina
citado. Além disso, apresenta uma abordagem minuciosa da metodologia utilizada no trabalho
em questdo e um estudo bibliografico aprofundado dos conceitos relacionados a natureza do

problema.



CAPITULO 2

Referencial Teorico

2.1 Otimizacdo combinatéria

De uma forma geral, problemas de otimizacao referem-se a maximizagao ou minimiza-
¢do de alguma funcdo irrestrita ou sujeita a restri¢des. Nessa classe de problemas se encontram
os de caracteristica combinatdria. Diferente da teoria cldssica de otimizacdo, nos chamados
problemas combinatérios o espago de solucdes vidveis € finito e discreto. Embora seja facil
verificar se um elemento pertence a esse espago, pode ndo ser possivel na préatica testar todas
as solugdes. Sendo assim, existem varios métodos especificos para obtengdo de uma solugdo.
Nesta secdo € apresentado um estudo relacionado a otimizagdo combinatdria, cujo objetivo é
oferecer uma abordagem introdutdria sobre esse tema, além de apresentar aplicagdes presentes

na literatura.

Wolsey (1998) mostra que um problema de otimizacdo combinatéria pode ser formu-
lado como um problema de programacao inteiro ou binario. Tal autor descreve que problemas
de programacao inteira lidam com otimizacao de uma funcao sujeita a limitagdes, em que uma
ou mais varidveis devem assumir apenas valores inteiros. Ainda, ressalta que em muitos mode-
los, varidveis sdo utilizadas para representar relacdes ldgicas e por isso sao limitadas a serem
iguais a 0 (zero) ou 1 (um). Esses modelos sdo classificados como um problema de programa-
¢ao bindrio.

No contexto de mineracao, Pourrahimian e Askari-Nasab (2012) apresentam formula-
¢des de programacao linear inteira mista e as aplicam em um framework para escalonamento
de produgdo para operacdes de espeleologia. O escalonamento visa maximizar o VPL (Valor
Presente liquido) em operagdes de mineracdo. As formulag¢des sdo implementadas e verificadas
no ambiente TOMLAB/CPLEX !. Em diversos problemas de otimizagiio combinatéria existem

parametros incertos. Sendo assim, é consideravel o uso de programacao inteira estocastica para

ITOMLAB é uma poderosa plataforma de otimizagdo que oferece, além de uma linguagem para modelagem,
uma ampla gama de recursos para o seu processo de solucdo. J4 o CPLEX € um software de otimizagdo que lida
com problemas de programacdo quadrética inteira-mista em grande escala (TOM, 2013)
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soluciond-los. Lidar com essas incertezas pode ndo ser uma tarefa simples. Uma vez que em
problemas com natureza estocéstica, é necessario considerar uma probabilidade de ocorréncia
associada a cada solucdo, e também o uso de medidas como o valor esperado e a variincia.

Essas medidas serdo apresentadas com mais detalhes na secdo 2.2.

Segundo Ramazan e Dimitrakopoulos (2007), programagao inteira estocdstica € um tipo
de programacdo matemadtica que gera o melhor resultado para um conjunto definido de objeti-
vos sob incerteza. Tais autores formulam um modelo para programacao de producdo de mina a
céu aberto, considerando o grau de incerteza existente no problema. Os objetivos considerados
sdao: maximizar o VPL (Valor Presente Liquido) e minimizar a demanda reprimida por minério
processado. Amankwah (2011) apresenta sugestdes para o uso de relaxacdo dual Lagrangiana
como técnica para escalonamento de producdo em mina a céu aberto, onde o problema consiste

em decidir quando e em que a mina gera potenciais lucros.

2.1.1 Problema da mochila

O problema da mochila (knapsack problem - KP) € um modelo de programacao classico,
com extrema importancia pratica por sua aplicacdo em diversos segmentos. Dentre suas apli-
cacgdes destacamos: estudo de cendrios de investimento de capital, orcamento e carregamento
de veiculos. De modo figurado, podemos descrever tal modelo como encher uma mochila,
sem ultrapassar um determinado limite de volume. A decisdo consiste em colocar na mochila
os produtos que maximizam (problema de maximiza¢do) um valor especificado, respeitando a
restricao de volume. De acordo com Goldbarg e Luna (2005), o modelo constitui um marco
das técnicas de programacdo inteira, otimizacdo combinatdria e programacgdo dinamica. Na
equacgdo (2.1) é representado uma formulacdo genérica de maximizacdo para o problema da

mochila inteiro:

n
Maximizar iXi
xeX Zgl !
i=1
n
.. 2.1
sujeito a Z wix;i <R 21
i=1
xi €N

Na qual x; é o nimero de objetos do tipo i selecionados para serem incluidos em uma

mochila, representada pela restricio do modelo e n € o nimero de varidveis (objetos candi-
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datos) para o problema. R é uma constante que simboliza a capacidade total da mochila. As
varidveis g; e w; representam, respectivamente, o beneficio e a capacidade ocupada de cada
item. Para um problema onde cada item sé pode ser selecionado uma tnica vez, a restri¢ao
x; € N é substituida por x; € {0,1}. Na literatura, um modelo assim definido é chamado de 0-1
KP( 0-1 Knapsack Problem) (também conhecido como problema da mochila unidimensional
ou mochila bindria). Outras classificacdes de modelos baseados no problema da mochila sdo
descritas por Goldbarg e Luna (2005).

Problemas combinatérios também sdo classificados segundo a sua complexidade. Se-
gundo Papadimitriou e Steiglitz (1982), P € uma classe de problemas que pode ser solucionada
em tempo polinomial. Em outras palavras, sdo problemas relativamente ficeis de serem explo-
rados, do ponto de vista computacional, para os quais existem algoritmos eficientes. Problemas
combinatdrios pertencentes a essa classe como: Graph connectedness, Path in a diagraph,
Maximum Matching e Minimum Spanning Tree sao detalhados em (Papadimitriou e Steiglitz,
1982). O autor ressalta que para cada instincia desses problemas existe uma maneira eficiente
de encontrar a solucdo. Por outro lado, hd problemas para os quais ndo existem algoritmos
capazes de soluciond-los em tempo polinomial. Esses problemas amoldam uma outra classe
denominada NP-drduo. Para Pisinger (1995), € muito pouco provavel que algoritmos polino-

miais sejam criados para solucionar problemas que pertencem a essa classe.

Um problema da mochila € caracterizado como um problema NP-drduo, exceto no caso

13

da mochila linear, onde as varidveis sdo continuas. “...aquele em que as varidveis sdo conti-
nuas pode ser solucionado de modo extremamente eficiente, em O(n) ...” (Goldbarg e Luna,
2005). Pisinger (1995) sintetiza diversas técnicas exatas para solucionar problemas da mochila.
Ademais, s@o apresentados resultados tedrico e pratico procedentes de aplicagdes dessas técni-
cas. Apesar da complexidade no pior caso para problemas da mochila, Pisinger (1995) ressalta
que muitas instincias podem ser solucionadas em fragdes de segundos. Uma estratégia por ele
apresentada, € o uso de relaxacdo no espago de busca, permitindo que varidveis inteiras se-
jam ndmeros reais. Utilizando essa estratégia, temos um problema da mochila linear. Cardoso
(2005) propde um método para tratar um classe de problemas de programacio dindmica li-
near com varidveis discretas utilizando uma relaxagao continua nas varidveis. Assim, o autor
obteve solugdes aproximadas, com custo computacional razodvel. Segundo Cardoso (2005),
um problema assim formulado pode ser resolvido de modo eficiente como um problema de

programacao linear qualquer.

Um algoritmo convencional denominado branch and bound pode ser utilizado para en-

contrar solucdes inteiras. Ross e Soland (1975) apresentam esse algoritmo voltado para solugéo
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de problemas generalizados de transporte, modelados como 0-1 KP. Um método baseado no al-
goritmo branch and bound é detalhado em Pisinger (1995). Na ocasido, esse método € formado
por um processo recursivo onde, em cada recursdo, um item da mochila é removido. Diver-
sas técnicas para solugcdo de 0-1 KP sdo baseados em programacgdo dindmica. Esse método é

descrito em mais detalhes na sequéncia desse trabalho.

2.1.2 Programacao Dinamica para solucionar 0-1 KP

“ Programacgao dinamica € um dos mais antigos métodos para otimizacdo combinat6-
ria 7 (Meng et al., 2010). Essa técnica de programacdo foi criada por Richard Bellman em
1957 e desde entdo, surgiram diversas aplicagdes em diferentes classes de problemas. Segundo
Cardoso (2005), a programacdo dindmica trabalha com situagdes em que as decisdes sdo toma-
das em estdgios, e a resposta em cada um deles influencia na decis@o a ser tomada no estagio
seguinte. Existem na literatura muitas adaptacdes desse método designadas para problemas da

mochila.

Utilizando a forma cléssica do problema de programagao dindmica para solucionar 0-1
KP, Meng et al. (2010) descreve uma formulacdo fundamentada na solucio de subproblemas.
Supondo que (x1,x7,...,x,) € a solugdo 6tima para 0-1 KP, temos (x3,...,x,) como solu¢do

Otima para o subproblema correspondente, descrito na equacao (2.2).

n
Maximizar E giXi
xeXx -

1=

n
22
sujeito a Zwixl- <R—wix @2
i=2
xiE{O,l},ZSiSH

Assim, se o objeto x; estd na solucdo 6tima, a composicao 6tima do problema 0-1 KP é
o préprio x| mais os demais objetos que otimizam o subproblema descrito na equagdo (2.2). A
restricdo Z?:z wix; < R—wx representa a capacidade total da mochila descontada o custo wy
do objeto x1. Caso x; ndo esteja na solugdo 6tima, a composi¢ao 6tima € dada pelo subproblema

descrito em na equacao (2.3).
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n
Maximizar E giXi
xeX -

=

n
2.3
sujeito a Z wix; <R 2:3)
i=2

xi€{0,1},2<i<n

Uma vez que x; ndo pertence a solucdo Gtima, ele ndo estd presente no conjunto de
varidveis do subproblema retratado na equacgao (2.3). Logo, a capacidade da mochila para esse

subproblema ¢é R.

Seja f(i,r) o caso geral para o valor 6timo considerando apenas os i itens de uma
mochila com capacidade r, temos para a equacdo (2.2), f(i — 1,R — w;) e para (2.3), f(i,R).
Entdo, uma descricdo formal para o valor 6timo em um 0-1 KP pode ser formulada como o

sistema recursivo descrito na equacio (2.4).

FLR) = max{f(i—1,R—w;)+c;, f(i—1,R)} sew;<R 2.4

fi—1,R) caso contrario

Qual dos subproblemas (2.2 ou 2.3) maximiza f(i,R) ? Considerando que o objeto x;
com peso w; caiba na mochila, o valor 6timo € o mdximo entre selecionar ou ndo esse objeto.

Na situac@o contréria, f(i,R) é a solu¢do do subproblema ilustrado na equagdo (2.3).

Um empecilho para o uso dessa técnica é a sua complexidade O(nr). Ou seja, além
da quantidade de varidveis n que compdem o problema, o esforco computacional necessario
também depende do tamanho r da mochila. Muitos autores classificam como um problema
pseudo-polinomial. Segundo Pisinger (1995), programagdo dinadmica ndo é uma maneira efi-
ciente para solucionar KP muito grandes. Assim, em um problema com muitas varidveis e

mochila de extensa capacidade, o tempo computacional para soluciona-lo pode ser muito alto.

2.1.3 Heuristicas para problemas da mochila

Em muitos casos préticos, o nimero de varidveis e a capacidade da mochila em KP
chega facilmente a ordem de milhdes. Nessas ocasides, o emprego de técnicas de programa-

¢ao linear inteira pode nao ser recomendado. Essas dificuldades em parte justificam a colecao
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de métodos heuristicos encontrados na literatura para esse propésito. Como exemplo, citamos
o trabalho de Silva e Morabito (2004). Nele é apresentado uma abordagem para otimizar a
programacao de cargas de forno em fundi¢des de mercado de pequeno porte, onde o objetivo
€ maximizar a produtividade e satisfazer prazos de entrega, respeitando as restri¢des do pro-
cesso. Combinando uma heuristica construtiva gulosa com o classico problema da mochila,
Silva e Morabito (2004) desenvolvem e aplicam um método computacional em um processo
de fundicdo em aco-inox de uma fébrica. A eficiéncia do método € justificada com a redugdo
do tempo de producgdo da carteira de pedidos, em relagdo a estratégia usual da empresa. Para
Poldi e Arenales (2006), problemas de corte de estoque consistem na otimiza¢do do processo
de corte de pecas maiores para a producao de pecas menores. Modelando o corte de bobinas de
aco na industria metaldrgica como problema de mochila compartimentada, Marques e Arenales
(2002) propdem um modelo de otimizag@o nao linear inteiro e trés métodos heuristicos para sua
resolucdo. De acordo com Marques e Arenales (2002), o problema da mochila compartimen-
tada € uma variacdo do KP em sua forma cldssica. Um modelo assim classificado, consiste em
determinar as capacidades adequadas de compartilhamentos que podem compor uma mochila,
respeitando as restricdes inerentes ao KP, além da capacidade dos compartilhamentos. Apesar
dos trabalhos citados nesse pardgrafo nao tratarem portfélio de investimentos, todos contribui-
ram para compreensio de extensdes do problema da mochila, bem como a identificagdo de suas
dificuldades.

2.2 Simulacio de sistemas a eventos discretos

Esta se¢c@o tem como objetivo apresentar uma revisdo bibliografica sobre modelagem e
simulacdo de sistemas a eventos discretos. Ademais, sdo apresentados conceitos e definicdes a
respeito do tema alvo, além de ferramentas comerciais para modelagem e simulagdo presentes

na atualidade.

2.2.1 Visao geral de simulacio de sistemas a eventos discretos

Simulag¢do é uma metodologia indispensdvel para solucionar muitos problemas no mundo
real. Contudo, o uso dessa metodologia na maioria das vezes ndo é uma tarefa simples. Visto
que simulacdo envolve a geracdo de uma histéria artificial, nem sempre € possivel retratar

fielmente o sistema real do qual a histéria representa. De acordo com Brighenti (2006), a si-
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mulagd@o nio € uma ferramenta que substitui o trabalho de interpretacdo humana, mas sim uma
ferramenta capaz de fornecer resultados para andlises mais elaboradas a respeito da dindmica
do sistema, permitindo desta maneira uma interpretacdo mais profunda e abrangente do sistema
estudado. Logo, o uso exclusivo de simulacdo para solugdo de qualquer problema néo é apro-
priado. E indispensdvel o uso de algum critério para tomada de decisdo, seja por interpretacio

humana ou por meio de algum artificio computacional.

Segundo Chwif e Medina (2007), o termo ‘simulacdo’ pode ser classificado em duas
grandes categorias. Na primeira, ndo é necessdrio o uso de métodos computacionais. Como
exemplo, mencionamos o comportamento de aeronaves reais que, no uso de simulagdo, sdo
observados a partir de protétipos fisicos em tineis de vento. Essa categoria € denominada de
simulagdo ndo-computacional. Ja a segunda, € composta por sistemas onde € indispensavel o
uso de um computador. Categoria denominada como simulagdo computacional. A simulagao
computacional € classificada em trés subcategorias basicas: ”"Monte Carlo®, simula¢do continua
e simulacdo de sistemas a eventos discretos. Devido ao fato das duas primeiras ndo pertencerem

ao escopo desse trabalho, é detalhado apenas a simulacio de sistemas a eventos discretos.

Para Banks (2005), simulag@o de sistemas a eventos discretos é a modelagem de siste-
mas em que as alteragdes de varidveis de estado ocorrem apenas em um conjunto discreto de
pontos no tempo. Na ocasido, os modelos de simulacido sdo analisados por meio de métodos
numéricos. Muitos modelos de simulacdo do mundo real sdao bastante complexos. Sendo as-
sim, € necessdrio uma vasta quantidade de dados que devem ser manipulados com auxilio de

métodos computacionais.

Um dos principais motivos para o emprego dessa metodologia é a possibilidade de
prever uma situag@o. Assim, é possivel identificar e eliminar gargalos, ou até, verificar a invia-
bilidade de um projeto, antes mesmo da sua implantacdo. Para Kellner et al. (1999), o uso de
modelos de simulagdo € a forma de menor custo para se obter importantes resultados, quando
0s custos, os riscos ou a logistica de manipulagdo do sistema real € proibitiva. De acordo com
Banks (2005), os beneficios citados aliados aos avangos nas metodologias de simulagdo e a
capacidade computacional existente, fizeram a simulacdo uma das ferramentas mais utilizada
e aceita no contexto de pesquisa operacional e andlise de sistema. No entanto, circunstancias
em que a simulacdo € a ferramenta apropriada tém sido discutidas por muitos autores. Segundo

Banks (2005), simulacio pode ser utilizada para os seguintes propdsitos:

* Permitir o estudo e a experimentacdo com as interacdes internas de um sistema complexo

ou de um subsistema dentro de um sistema complexo.
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* Observar os efeitos de alteracdes comportamentais em mudancas informacionais, orga-

nizacionais € ambientais.

* Sugerir melhorias no sistema sob investigacdo. Uma vez que o conhecimento adquirido

durante a concepcao de um modelo de simulagdo pode ser de grande valor.

* Produzir uma reflexio valiosa sobre quais varidveis sdo as mais importantes e como elas

se interagem no sistema.
* Reforgar metodologias de solugdo analitica.
* Verificar solucdes analiticas.
* Ajustar e determinar requisitos para uma maquina, simulando diferentes configuragdes.
* Tornar o aprendizado possivel sem o custo e a interrupcao de instrug¢des no trabalho.
* Visualizar, por meio de animacao, um sistema de operacdo qualquer.

 Lidar com sistemas complexos, onde as interagdes internas so podem ser tratadas por

meio de simulacdo.

Banks (2005) ainda menciona situa¢des em que o uso de simulag¢do ndo é adequado.
Para esse autor, simulagao nao deve ser usado quando o problema pode ser resolvido por senso
comum, analiticamente ou é mais fécil realizar experimentos diretos. Outra situacdo, é quando
os custos com simulagdo excedem a economia proveniente da sua aplicagdo. Visto que si-
mulacdo depende de um certo esfor¢co computacional, o uso dessa metodologia também nao €
adequado quando os recursos ou tempo nao estdo disponiveis. Finalmente, se o0 comportamento

do sistema € muito complexo, ou ndo pode ser definido, a simulacdo € inoportuna.

Para Kellner et al. (1999), as simulacdes sdo geralmente empregadas quando a comple-
xidade do sistema que estd sendo modelado estd além do que os modelos estaticos ou outras
técnicas podem prover. Os autores ainda relatam que a complexidade é frequentemente encon-
trada em sistemas reais e pode estar sob qualquer das seguintes formas: incerteza no sistema,
comportamento dindmico e mecanismos de feedback. A primeira refere-se a possibilidade de
ndo atingir um determinado valor esperado. A segunda indica que o sistema pode mudar ao
longo do tempo, sendo necessario prever e controlar possiveis alteracdes na sua dindmica. E o
terceiro estd relacionado a possibilidade de uma decisdo tomada em um processo impactar em

outros.
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2.2.2 Periodo de warm-up

No estudo do comportamento de modelos de simulagdo, é necessario considerar o re-
gime em que o sistema se encontra em um dado instante. Por exemplo, um sistema de fila de
acesso a caixas bancdrios, tendo como parametro de andlise o tempo de espera, o sistema pode
estar em regime transitério ou permanente. Inicialmente a fila estd vazia. Assim sendo, os
primeiros clientes vao aguardar menos tempo para serem atendidos. O tamanho da fila tende a
aumentar de tamanho com a chegada de clientes. Consequentemente, o tempo de espera tam-
bém cresce. Na situacdo, dizemos que o sistema esta em regime transitorio. Passado algum
tempo, o tamanho da fila se estabiliza, e as condi¢do inicial (fila vazia) ndo afeta o comporta-
mento do sistema. Entdo, dizemos que o sistema agora se encontra em regime permanente ou
estaciondrio. Para andlise estatistica correta de um modelo de simulacio, € necessario eliminar
os dados de saida gerados no periodo que o sistema estd em regime transitorio. No contexto de

simulag@o, esse periodo é denominado "periodo de aquecimento® ou "warm-up .

Ao estimar os parametros de um modelo de simulacdo, € necessario analisar o instante
em que o sistema passa do regime transitério para o regime permanente. Ou seja, quando
termina o periodo de warm-up. Segundo, Robinson (2002), a remog¢do correta de qualquer
viés de inicializac¢do é de importincia vital. Existem duas estratégias para tratar esse aspecto.
A primeira estd relacionado a modelar o sistema, de tal forma que na condicdo inicial ja se
encontre em regime permanente. Situagdo que nem sempre € possivel para certos modelos.
No segundo, o modelador pode definir a condi¢do inicial de tal forma que ndo exista nenhuma
tendéncia nos dados de saida, executando e excluindo o periodo de warm-up. Nessa estratégia,

o desafio é estimar em que instante tal periodo termina.

Um modo prético para determinagdo do tempo de warm-up é citado em Chwif e Medina
(2007). Esse modo, denominado observacao, consiste em construir graficos com os valores
observados dos dados a serem analisados em fungdo do tempo. De posse desses grificos,
tenta-se determinar o instante em que os parimetros em anélise parecem nao estar mais sendo
influenciados pelas condi¢des iniciais do sistema. Diversos outros métodos para determinagdo
do tempo de warm-up foram propostas. Robinson (2002) sumariza alguns desses métodos,
classificando-os em graficos, heuristicos, estatisticos, baseados em testes de inicializagdo e

avancados. E ainda, propde uma nova metodologia.
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2.2.3 Problemas de Natureza Estocastica

Devido & complexidade em problemas de decisdo com natureza estocdstica, existem
dois fatores relevantes. O primeiro consiste no tamanho do espago de solu¢des. Conforme
visto na secdo 2.1, pode ndo ser vidvel avaliar todas as possibilidades. O segundo é referente a
natureza estocdstica do problema, em que € necessario estimar valores com base em medidas

de confiabilidade. Tais como: confianca estatistica (intervalo de confianga) e precisdo.

A equacido (2.5) apresenta a formulagdo matemadtica apresentada por Lin e Lee (2006)

para problemas dessa classe.

inimize J(0)=FE |L(0
minimize J(0)=E[L(6,5)] (2.5)
Na qual © € o espaco de solugdes; 6 é cada uma das alternativas avaliadas; & representa
a aleatoriedade no sistema; L o desempenho da amostra em fungio de 6 e &. O critério de

desempenho J, € equivalente ao valor esperado de L.

De acordo com Lin e Lee (2006), geralmente ndo podemos obter o valor de desempenho
exato de um projeto na pratica. Sendo assim, para cada alternativa 8 € necessdrio realizar varias
replicagdes, afim de reduzir a variancia e obter uma melhor precisdo. Segundo Chwif e Medina
(2007), precisdo refere-se ao tamanho do intervalo. Ja confianca estatistica é o intervalo de
valores que contém a média da populacdo, com uma certa probabilidade. Quanto maior o
valor desta probabilidade, maior a confianca estatistica de que a média da populagdo encontra-
se dentro do intervalo construido. No escopo desse trabalho, a populacdo é equivalente ao

conjunto de replicagdes para uma alternativa 6.

Para definir a quantidade de replicacdes ideal para uma determinada precisdo, € neces-
sdrio o uso de alguma técnica especifica. Chwif e Medina (2007) apresentam uma técnica para
calcular a quantidade de replicacdes ideal para uma determinada precisdo. Nesta técnica, €
definido um nimero n, de replicacdes piloto e calculada a sua precisdo 4. Sendo assim, por

meio da equagdo 2.6, é possivel obter a quantidade n} de replicagdes desejada:

n\ 2
ny = n,<h*> , (2.6)

h* é a precisdo requerida e [| corresponde ao arredondamento para o nimero inteiro acima. A

precisdo h é calculada utilizando-se a equagdo (2.7):
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S

na qual Z € a média da amostra piloto; s o desvio padrao; f,,,_ € a confianga estatistica da distri-

h= Z:I:tnr—l,(x/Z 2.7)

buicdo #-Student com n, — 1 graus de liberdade; & é um valor referente a confianca estatistica
100(1 — a).

Intuitivamente, podemos observar que, quanto maior a precisdo desejada, mais replica-
¢Oes sdo necessarias. Por consequéncia, um maior esforco computacional. Considerando que
o recurso computacional disponivel para solucionar o problema € limitado, é necessario obter

um equilibrio entre quantidade de alternativas avaliadas (0) e precisdo.

2.2.4 Ferramentas e Softwares comerciais de simulacao

“A simulacdo é uma das mais poderosas ferramentas de andlise para projeto e operacio
de sistemas” (Lobdo, 1999). Na atualidade, existem diversos pacotes comerciais de softwares
que permitem simular modelos de sistemas complexos, bem como um ndmero considerdvel de
ferramentas voltadas para esse propdsito. Os primeiros sistemas de simulacdo computacional
foram desenvolvidos por meio de linguagens de programacdo de intuito geral. Em seguida,
surgiram linguagens de programacdo exclusivas para simulacdo. A exemplo, destacamos a
linguagem SIMAN, que é composta por um conjunto de macro-comandos que visa facilitar
o processo de constru¢cdo dos modelos. Diversos simuladores grificos foram desenvolvidos
com base nessas linguagens. Tendo como base a linguagem SIMAN, foi desenvolvido pela
Rockwell Automation o software ARENA (ARE, 2013). Nesse software, o usudrio organiza um
conjunto composto por diferentes blocos para construir um modelo que representa um processo
real (Kanalici et al., 2009). No modelo construido, a ligacdo entre os blocos especifica o fluxo
das entidades presentes. No software, além de ser possivel a visualiza¢do grafica do sistema,
os dados de entrada/saida do modelo podem ser especificados sem o dominio da linguagem
SIMAN.

Existem outros softwares e linguagens dedicados a simulagdo. Lobdo (1999) cita alguns
deles, apresentando a evolugdo dos sistemas de simulagdo de acordo com o desenvolvimento
tecnologico. O autor associa essa evolugdo com o aumento do poder de andlise dos sistemas

tratados dessa forma, propiciando reducdo nos custos de desenvolvimento.

Observamos que com o uso de simulacao, € possivel prever situagdes sem a necessidade

de implementacdo pratica. No entanto, cada modificagdo no modelo de simulacio implica em
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um novo cendrio. Para o problema de escolha de portfdlio de investimentos, que é o escopo
desse trabalho, o nimero de cendrios pode chegar a ordem de milhdes. Sendo assim, € pratica-
mente impossivel avaliar por simulacdo todas as possibilidades. Fundamentado nessa questao,

uma abordagem de otimizacao para simulagd@o é apresentada na proxima secao.

2.3 Otimizacao para simulacio

A operacdo de uma mina é complexa, com a interacdo de diversas varidveis e agentes.
Para uma boa compreensao deste tipo de problema, podemos optar por simulacdes. De acordo
com Banks (2000), simulagdo é a imitacdo de operacdes de processos do mundo real, envol-
vendo a geragdo de uma histdria artificial do sistema. Sendo assim, por meio da simulagdo é

possivel estimar resultados e tomar melhores decisoes.

Quando um modelo de simulacio estd associado a um problema de decisdo, podemos
associar as varidveis de controle a um problema de otimizagdo, buscando assim as solucdes
mais adequadas. De acordo com Fu (2002), otimizac¢do para simulacdo é usada quando a

funcdo objetivo e/ou as restricdes do problema s6 podem ser avaliadas via simulagao.

Devido a complexidade e custo computacionais das simula¢des, combinar simulacio
com otimizacdo é um grande desafio. Apesar de existir diversos estudos relacionados, otimiza-
¢do para simulacdo € um campo ainda pouco explorado, em relacdo a quantidade de problemas

praticos existentes dessa natureza.

Dentro do contexto de simulacdo, Peixoto e Pinto (2006) apresentam uma contribui¢do
para o processo de tomada de decisdo para quantificacio de estoques em uma empresa de tre-
filacdo de arames. Nesse trabalho foi desenvolvido um modelo matematico para auxiliar as
politicas de aquisicao e manutenc¢ao de estoques dos itens envolvidos. Segundo Peixoto e Pinto
(2006), "simulagé@o nédo otimiza a solugdo do problema, mas permite escolher a melhor opg¢éo
dentre as alternativas avaliadas". Assim, um método simula¢do com otimizagdo € extrema-

mente 1til para solugdo de sistemas complexos com natureza estocastica.

2.3.1 Metodologia por superficie de resposta

De acordo com Bas e Boyaci (2005), metodologia por superficie de resposta (Response

Surface Methodology - RSM) consiste em uma cole¢do de técnicas matemadticas e estatisticas
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que pode ser usada para definir relacdes entre resposta (resultado da variavel resposta) e as
varidveis independentes de um dado problema. Analisando a sensibilidade da varidvel resposta
a mudangas nas varidveis independentes, é gerado um modelo matematico que representa uma
aproximagdo para o problema. A aplicacdo dessa metodologia € dividida em trés etapas, que
sdo: amostragem, modelagem e otimizac¢do. Na primeira, é definido um nimero de ensaios a
serem executados e calculado o valor da varidvel resposta para cada execucdo. Em seguida, um
modelo matemdtico é construido com base nos ensaios anteriores. Nessa etapa também foram
feitos testes de hipdteses para validacdo do modelo. Para uma andlise aprofundada sobre testes
de hipéteses consulte (Montgomery e Runger, 2012, Capitulo 9). Por fim, alguma técnica de
otimizacdo € aplicada afim de minimizar (ou maximizar) a superficie de resposta aproximada

definida nas etapas anteriores.

Existem diversas aplica¢des no ramo de otimizacado para simulagcdo que utilizam fungdes
aproximadas. Em Apspoel et al. (2000) € apresentado uma estratégia de otimizagao baseada em
aproximacdo linear. Nessa estratégia, subproblemas sdo construidos a partir de resultados de
experimentos, e € gerado superficies de resposta. Cada superficie consiste em uma aproxi-
macao linear deterministica do problema estocastico original. Uma combinag@o entre projeto
de experimentos, superficies de resposta e técnicas de otimizacdo € utilizada por Diaz e Pérez

(2000) para solucionar um problema de colheita de cana de agiicar em Cuba.

Devido a quantidade de varidveis e a natureza combinatéria do problema de escolha
de portfdlio de investimentos apresentado nesse trabalho, RSM pode ndo ser adequado para
sua solucdo. Bas e Boyaci (2005) apresentam um estudo que busca identificar quais sdo as
limitag¢des de usabilidade dessa técnica. Assim, concluimos que um modelo matemaético gerado
a partir dessa estratégia, ndo retratara fielmente, ou com um nivel de tolerdncia minimo, uma

aproximacdo para o problema.

2.3.2 Breadth process e depth process - Largura vs Profundidade

Em Lin e Lee (2006) é apresentado um método para alocar dinamicamente o recurso
computacional entre ampliar o espago de solucdes a serem avaliadas e melhorar a precisdo
das solugdes ja avaliadas. Tais autores formulam um problema de otimizacdo generalizado e

comprovam a eficiéncia do método.

Lin e Lee (2006) definem breadth process como a busca do algoritmo de otimizacao.

Podendo este ser um algoritmo genético, amostragem randdmica, ou alguma outra estratégia
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de otimizacdo. Ja depth process é relacionado a melhorar a probabilidade de selecionar, de fato,

a melhor solugdo dentre aquelas jd avaliadas.

2.3.2.1 Restricao de recurso computacional

Suponhamos um recurso computacional limitado 7', onde 7' € a quantidade de observa-
¢des possiveis em um modelo de simulacdo. Cada replicacdo para um determinado 0 equivale
a uma observagdo. Definido S = {8y, ..., 6y} C ® como o conjunto de cendrios amostrado e N;
como o nimero de replicagdes feitas em cada cendrio 6;, temos na equacdo (2.8) a restri¢do de

custo computacional:
M
S N=i<T. 28)
i=1

2.3.2.2 Convergéncia e competitividade

A ideia central do método proposto por Lin e Lee (2006) €, em cada iteragdo do algo-
ritmo, alocar uma fragdo do recurso computacional disponivel no processo (breadth ou depth)
que tenha um maior ganho marginal. Ou seja, estimando esse ganho, qual processo, em uma
determinada itera¢@o, contribui melhor com o aumento de P(6’ € G)? Essa que é uma expres-
sdo que simboliza a probabilidade de selecionar uma solucdo boa o suficiente dentro de todo

espago de solugdes G. 0’ é a melhor solugdo encontrada pelo algoritmo até 0 momento.

A equacdo (2.9) refere-se a verdadeira melhor solugdo dentre aquelas avaliadas, simbo-

lizada por 6%, logo

0" =argmin{J(0) | 6 € S}, (2.9)

jdem (2.10), temos uma equagdo deduzida que representa a probabilidade citada:
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P(0'eG) = P(O'=6")P(0'cG |0 =67
+P(6' £ 6" )P(0' € G| 0’ # 6%)
>P(6'=6")P(0' €G| 6 =06
= P(6'=6")P(6" €G), (2.10)

na qual P(6' = 6*) pode ser utilizado como indicador de melhoria para depth process. En-
quanto P(6* € G) para breadth process, pois indica a probabilidade da melhor solugio ji ava-

liada ser a melhor no espacgo de busca G.

Uma vez que em depth process busca garantir que P(6’ = 0*) seja alta, na equagdo
(2.10), o termo P(0" # 6*)P(8' € G | 6’ # 6*) pode ser ignorado.

Definido P! (9/ = 0*) como uma estimativa de P(Gl = 0*) naiteragdo corrente e P'(0* €
G) como uma estimativa de P'(6* € G) na mesma iteragdo, temos Pt+A(9/ = 0*) como uma
estimativa de P(O/ = 6*) quando o esfor¢o computacional A é alocado no depth process e
P'A(0* € G) como estimativa de P(6* € G) quando o mesmo esforco é alocado no breadth
process. Assim, é possivel estimar o ganho marginal de cada um dos dois processos de acordo

com as equacdes (2.11) e (2.12).

PHA0 = 6%)

rdep[h = m (211)
Pt e G

roveaan = o0 €6) (2.12)

P(6* € G)

Obtendo o valor de rgeph € Tpreaarn €M cada iteragdo, € possivel dinamicamente onde

alocar uma fatia (A) do recurso computacional 7" disponivel.

Essa proposta € uma abordagem sistematica para equilibrar os processos deph e breadth,
de acordo com os proponentes, pode ser facilmente aplicada a diversos problemas reais. No
entanto, o desafio € a forma de cdlculo de quanto cada um dos processos contribuem para
a solucdo Otima em cada uma das iteragdes. Outro aspecto desfavordvel para o uso dessa
técnica € o fato de que apenas os ganhos marginais associados aos processos sio levados em
consideracdao. Contudo, uma abordagem mais sofisticada que utilize outras informacdes pode

ser til para a solucdo do problema tratado nesse trabalho.
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2.3.3 Softwares de simulacio associados com otimizacao

A maioria dos softwares de simulacdo comerciais, estdo associados com algum outro
software de otimizacdo. Contudo, estes softwares utilizam meta-heuristicas ou heuristicas que,
apesar de eficientes em diversos casos, foram modeladas para serem genéricas e aplicdveis em
diversos contextos, ndo explorando peculiaridades dos problemas e logo, tendem a ser me-
nos eficientes. Fu (2002) sumariza os pacotes de otimizagao utilizados pelos mais conhecidos
softwares comerciais de simulagdo, bem como as estratégias de busca utilizadas. De acordo
com Fu (2002), algoritmos que se aplicam de um modo muito geral, muitas vezes tem uma
convergéncia lenta na pratica. Vamanan et al. (2004) demonstram um mecanismo de integragao
entre dois softwares comuns, Arena e CPLEX. O primeiro para simulag@o de eventos discretos
e o segundo consiste em uma ferramenta de otimizagdo. Os autores ilustram essa integracdo
através da andlise de um problema na 4rea inventario/logistica. Contudo, no trabalho em ques-
tdo o método de otimizagdo € uma etapa da simulag@o, ocorrendo dinamicamente durante o
processo. Diferente do problema apresentado nesse trabalho, em que cada rodada de simulagdo

representa uma etapa do método computacional de otimizacao.

2.4 Mineracao a céu aberto

Mineragdo a céu aberto é uma operacdo de mina em superficie pelos quais o minério,
ou residuo, é escavado a partir da superficie da terra. No processo, um pogo cada vez mais
profundo é formado até que se encerre a operacdo de mina. Para Amankwah (2011), diversas
operacdes industriais de mineracdo sdo altamente complexas, no que diz respeito a aspectos
tecnoldgicos e de planejamento. Além disso, operacdes de mineracdo sdo tipicamente de capital
intensivo e de longo prazo, sujeitas a incertezas quanto a eficicia dos processos que compdem

0 sistema.

O tempo de ciclo dos caminhdes, a quantidade de carga transportada, a confiabilidade
e disponibilidade dos ativos, a eficiéncia das unidades de manutengao, sdo alguns dos fatores
operacionais que precedem as incertezas que existem no sistema. Esses e outros fatores incertos
influenciam diretamente na produ¢cdo de uma mina. Devido a essa natureza incerta qualquer
decisao, seja uma investimento em um determinado setor, pode ndo gerar o retorno esperado.
Sendo assim, € importante um planejamento adequado que foque na redugdo dos desvios nos

planos ideais, além da correcdo de gargalos e uso eficiente dos recursos presentes no sistema.
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A fase de planejamento de minera¢do € muito importante em qualquer tipo de mina,
porque busca reducdo de custos associados as operagdes, satisfazendo os planos de producio e
atendendo os requisitos de qualidade. Para Torkamani e Askari-Nasab (2012), o manuseio de
materiais e o sistema de transporte s@o alguns dos principais contribuintes para tais custos. De
acordo com Subtil et al. (2011), a eficiéncia da frota de transporte depende do seu tamanho e
das distancias percorridas entre os postos de carga e descarga da mina. Uma quantidade insu-
ficiente de caminhdes pode resultar em periodos improdutivos. J& muitos caminhdes podem
aumentar o comprimento das filas de espera para uso de outros recursos como: pas carrega-
deiras, unidades de manutencio e abastecimento, etc. Na sequéncia, serdo descritos alguns
trabalhos voltados para mineracao de forma geral, além de outros focados na eficiéncia entre
caminhio e carregadeira, dois ativos altamente relevantes em um processo de mineragdo a céu

aberto.

2.4.1 Pesquisa Operacional em Mineracio

Para Costa et al. (2005), a aplicacdo de métodos de pesquisa operacional na resolucio
de producdo em mineracdo é de grande importincia. Dada essa condicdo, os autores desen-
volvem um modelo de programacdo linear por metas aplicado ao planejamento de producdo
em minera¢do. Nesse modelo, o objetivo é determinar o ritmo de lavra em cada frente de
carga, considerando a alocacdo de equipamentos (carga e transporte) envolvidos no sistema,
que atenda as metas de qualidade e producido, respeitando as limitacdes de capacidade desses
equipamentos. Costa ef al. (2005) adotam um sistema de alocag@o estdtica de caminhdes, em
que para cada caminhdo € definido uma rota permanente de deslocamento. Os autores validam
o modelo aplicando em uma instancia teste disponivel na literatura com algumas adaptacdes
relacionadas a metas de producdo a qualidade. Apesar do presente trabalho nio esté relacio-
nado a otimizac¢do do planejamento de lavra, diversos dados presentes na modelagem proposta
por Costa ef al. (2005) contribuiram para uma melhor compreensdo do processo de mineragio

como um todo.

Pourrahimian e Askari-Nasab (2012), apresentam formulacdes de programacio linear
inteira mista e as aplica em um framework para escalonamento de producdo para operacdes de
espeleologia. O escalonamento visa maximizar o valor presente liquido (VPL) em operacoes
de mineracdo. Segundo Ramazan e Dimitrakopoulos (2007), a programagao inteira estocastica
€ um tipo de ferramenta que pode gerar o melhor resultado para um conjunto definido de obje-

tivos sob incerteza. Tais autores formulam um modelo para programacgao de produgdo de mina
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a céu aberto, considerando um determinado grau de incerteza existente no problema. Os ob-
jetivos considerados sdo: maximizar o VPL (Valor Presente Liquido) e minimizar a demanda
reprimida por minério processado. Amankwah (2011) apresenta sugestdes para o uso da rela-
xa¢do dual Lagrangiana como técnica para escalonamento de produg@o em mina a céu aberto,

onde o problema consiste em decidir quando a mina gera potenciais lucros.

2.4.2 Sistema caminhao-carregadeira

Um objetivo fundamental de qualquer projeto voltado para mineracdo é maximizar a
extragcdo de minério com menor custo possivel. No nivel de planejamento, o objetivo € alcan-
¢ar um escalonamento que maximize o VPL (Valor Presente Liquido). No nivel operacional,
o0 objetivo é garantir o uso efetivo dos ativos presentes no sistema. Torkamani e Askari-Nasab
(2012) ressaltam que equipamentos de minerag@o sdo um dos investimentos capitais mais altos
em uma mina. Considerando esse aspecto, Torkamani e Askari-Nasab (2012) apresentam uma
metodologia para o desenvolvimento e implementacdo de um modelo de simulacdo para ana-
lisar o sistema de transporte em mineragao a céu aberto. Segundo Torkamani e Askari-Nasab
(2012), "um sistema eficiente de caminh@o-carregadeira gera redug@o no reboque, custos ope-
racionais e de manutencdo". Logo, essa andlise € extremamente importante para a utilizagio
desses recursos (caminhdes e carregadeiras) da melhor forma possivel, contribuindo para me-

lIhora de indicadores relacionados a produg@o.

Na metodologia desenvolvida por Torkamani e Askari-Nasab (2012), foi utilizado o
software ARENA para simular um modelo de transporte e escavacdo em uma mina de ferro
a céu aberto. Nesse modelo, cada cendrio de simulagdo € uma combinagio entre quantidade de
caminhdes e quantidade de carregadeiras. O objetivo foi encontrar um cendrio que maximize
o VPL com menor custo operacional possivel. Ou seja, encontrar uma solucao que atenda os
objetivos nos niveis de planejamento e operacional. Em consequéncia do esfor¢o computacio-
nal necessdrio para obter solucdo por meio de simulag@o, pode ndo ser possivel simular todos
os cendrios. Sendo assim, a estratégia feita por Torkamani e Askari-Nasab (2012) considera
a escolha de um cendrio a ser avaliado com base em indicadores de utilidade. Definindo e
simulando um cendrio inicial, sdo analisadas as taxas de utilizagdo dos recursos caminhdo e
carregadeira, além da producdo de minério obtida. O préximo cendrio a ser avaliado € defi-
nido em fun¢do dessas taxas. Se a taxa de utilizacdo de caminhdes estd alta, é¢ adicionado uma
unidade a esse recurso. O mesmo ocorre para a quantidade de carregadeiras. Seguindo essa

evolucio, é possivel obter uma situacdo em que ndo ¢ interessante adicionar mais recursos, pois
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essa acdo nao resultaria em aumento de producdo de minério. A eficiéncia dessa metodologia é
justificada pela limitagdo da mina. Uma vez que esses recursos compartilham outros que com-
pdem o sistema mineragdo, tais como: vias, servicos de manutencio, unidades de estocagem,

entre outros.

Subtil et al. (2011) propdem uma estratégia multiestdgio para despacho dindmico de
caminhdes em um ambiente de mineracdo a céu aberto. O trabalho é dividido em dois esta-
gios. O primeiro consiste em encontrar a capacidade mdxima da mina, definindo o tamanho
da frota de caminhdes que maximize a produ¢do em um cendrio corrente de mineragdo a céu
aberto, atendendo restri¢des especificas. No segundo estagio, os autores buscam encontrar o
melhor escalonamento para despacho de caminhdes. Um modelo de programacao linear foi
elaborado, considerando restricdes operacionais do cendrio de minera¢do em questdo para so-
lucionar o primeiro estidgio. Esse modelo foi solucionado utilizando o algoritmo simplex com
técnica Branch and Bound. Com uma heuristica para despacho dindmico de caminhdes que
usa simulacgdo discreta e técnicas de otimizagdo multiobjetivo, os autores atendem a finalidade

presente no segundo estigio.

Assim como no trabalho apresentado por Torkamani e Askari-Nasab (2012), a ideia
principal do modelo proposto por Subtil ef al. (2011) € maximizar a produgdo utilizando os
recursos envolvidos da melhor forma possivel. O modelo é validado quando aplicado a um
sistema de mineracdo real. Embora nfo seja possivel afirmar que o resultado encontrado é um
otimo global, foi obtido um ganho significativo em fun¢do da quantidade de minério trans-
portado quando comparado a situagdo atual do sistema de mineracdo em questdo. Assim, 0s
autores ressaltam a importancia do uso de métodos de otimizacdo como ferramenta para des-

pacho de caminhdes em um ambiente de mineracdo a céu aberto.

Outra estratégia para alocacio de caminhdes € apresentada em Ercelebi e Bascetin (2009).
Nesse trabalho os autores empregam técnicas relacionadas a teoria de filas. De acordo com
Torkamani e Askari-Nasab (2012), a primeira aplicacdo de teoria de filas no contexto de mi-
neracdo foi feita por Koenigsberg (1958). Posterior a esse trabalho, algumas aplicacdes dessa
técnica sao encontradas na literatura para solucionar problemas de carga e transporte em siste-
mas de mineragdo. Na estratégia apresentada por Ercelebi e Bascetin (2009), os autores divi-
dem uma fila tipica ciclica, relacionada a um sistema de transporte em mina nas quatro etapas

descritas na sequéncia:

1. carregadeira (carregamento de caminhdes);

2. transporte cheio;
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3. descarregamento;

4. transporte vazio.

Basicamente, cada caminhdo se dirige para a praca de carga, consequentemente para
uma carregadeira e aguarda o processo de carregamento ser concluido. Na sequéncia, desloca-
se para o setor de descarga e despeja o minério em um britador. A figura 2.1 ilustra sucintamente
esse ciclo.

Caminhéo se dirige para o

ponto de descarga Caminhao chega no destino

v

3. Chegada

Caminh&o descarrega

Caminhéo direcionado para
uma carregadeira

5. Chegada Caminh#o se dirige para a 4. Direcionado

carregadeira

Figura 2.1 Ciclo de carga e transporte Quevedo (2009)

Ercelebi e Bascetin (2009) descrevem genericamente a equagao 2.13 para o calculo do

tempo de ciclo médio 7..,-

Teiclo =tc T 14 +tfilac + Ifilad Fte + 1ty (2.13)

Na equacdo 2.13, 7, é o tempo de carregamento e t; equivale ao tempo de despejo. Os
tempos nas filas para carregamento e despejo sdo representados por Zfiisc € tfijaq» respectiva-

mente. ;. € o tempo de transporte carregado e ¢, p tempo de transporte vazio.

Em um sistema de mineracdo, o uso de estratégias baseadas em teoria de filas pode
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oferecer diversas vantagens. Porém, a maioria dos sistemas de minera¢do abrandam um sistema
de alta complexidade. Durante o ciclo, cada caminhao pode ser desviado para outros processos,
tais como: manutengdo, abastecimento, troca de turno e etc. Um caminh@o também pode ficar
ocioso devido a falta de operador ou outros motivos operacionais. A equagdo 2.13 pode nédo
representar fielmente o tempo médio no ciclo de carga e descarga de uma mina real. No entanto,
podemos observar o quanto e como uma etapa pode influenciar nas outras que compdem o ciclo.
Também é possivel constatar que a simples agilizagao do processo de carregamento, pode nao
resultar em um ganho efetivo, sem uma melhora no processo de descarga. A reciproca também
¢é verdadeira. Uma iniciativa que melhore o processo de manutengio, preventiva ou corretiva,
ird melhorar o indicador DF (Disponibilidade Fisica) de cada caminhao, contudo, nao podemos
deduzir, implicitamente, que essa iniciativa traga algum beneficio para o sistema. Acelerar o
processo de abastecimento impacta na UF (Utilizacdo Fisica), pois os caminhdes envolvidos
serdo utilizados por mais tempo no ciclo de carga e transporte. Porém, o tempo de espera em
algum outro processo pode aumentar. Esses e outros fatores exigem uma andlise criteriosa

quanto a escolha do portfélio de projetos a ser aplicado.

2.5 Escolha de portfélio de investimentos

A escolha de portfélio de investimentos é uma etapa de extrema importincia para uma
organizacdo. No entanto, uma geréncia de portfélio eficiente depende do grau de maturidade
da organizacio e de seus processos. Para Costa (2011), saber a maturidade de uma organizagao
€ fundamental para determinar quais sao suas capacidades e definir os métodos corretos para
avaliar, selecionar, priorizar e balancear os projetos que fardo parte do seu portfélio, além de

focar nos objetivos e metas definidos no planejamento estratégico.

Devido a existéncia de diversos fatores que influenciam na decisdo, a escolha de um
portfélio de investimentos € considerada por diversas organizagdes um processo critico. Dentre
esses fatores, destacamos a natureza incerta que propicia um certo risco para portfélio e a inter-
relacdo entre os projetos. O primeiro fator estd relacionado ao sucesso ou nio do portfélio
escolhido. Ou seja, existindo aversdo ao risco, deve-se levar em considera¢do a chance do
retorno esperado nao ser atingido. O segundo fator refere-se as dependéncias entre projetos
que podem existir. Em um problema de escolha de portfélio de investimentos, no caso mais
simples, deve-se determinar se um investimento Unico serd ou ndo realizado. Contudo, em

problemas de maiores dimensdes € necessario considerar como um projeto pode influenciar em
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outro. Segundo Costa (2011), alguns trabalhos encontrados na literatura destacam que a inter-
relacdo entre projetos constitui-se o mais critico de todos os fatores envolvidos no processo de
escolha de portfdlio. Duas razdes para essa criticidade sdo: a impossibilidade de mapear todas
as relacdes entre projetos e a dificuldade para quantificar estas relacdes. Sendo assim, encontrar

o melhor portfélio entre todas as possibilidades pode ndo ser possivel.

No contexto de geréncia de portfélio de projetos ndo existe uma maneira simples
que responda a pergunta de que projetos selecionar para compor o portfélio de uma
organizacdo. O que é necessario € um conjunto coerente e eficiente de ferramentas
que possa ser usado pela geréncia para ajudé-la a avaliar os desafios e riscos, pos-
sibilite a visualizac@o de diversas perspectivas, oriente a selecdo dos projetos que
sdo complementares e que devem formar o portfélio de maneira ldgica e ndo ape-
nas como uma colec¢ao de projetos independentes que consumam recursos (DYE E
PENNYPACKER, 2003) citado por Costa (2011).

Dada as dificuldade inerentes ao problema de escolha de portfélio de investimentos,
diversos métodos foram desenvolvidos. Souza (2010) sintetiza alguns desses métodos, além de
apresentar um modelo pratico que faz o uso de métodos tradicionais de andlise de investimentos
e incorpora atributos qualitativos da anélise por meio de um método de dissecagao multicriterial
denominado Non-Traditional Capital Investiment Criteria. No método, o autor opta pelo uso
de programacdo linear aliada a métodos de andlise multicriterial para escolha do portfélio.
Considerando atributos como: valor econdmico dos projetos, possiveis impactos ambientais e

sociais, o método € validado em uma organiza¢do com ampla lista de projetos.

Para Lopes e Costa (2007), *“ o apoio multicritério a decisido consiste em um conjunto
de métodos e técnicas para auxiliar pessoas e organizagdes a tomarem decisdes, sob influén-
cia de uma multiplicidade de critérios . Em circunstincia, os autores apresentam um modelo
de decisdo baseado em uma combinacdo entre um método multicritério e programacao inteira.
Ainda, aplicam o método em um problema de priorizacao de investimento em T1I (Tecnologia
da Informacg@o). Nesse contexto, Lacerda et al. (2010) apresentam uma aplicacdo da metodo-
logia multicritério de apoio a decisdo construtiva na constru¢do de um modelo para auxiliar
na tomada de decisdes em gerenciamento de portfélio. Esse trabalho tem como objetivo geral
propor uma metodologia que possibilite identificar, mensurar e integrar as dimensdes julgadas
pelo decisor como necessdrias e suficientes para avaliar os projetos, permitindo a criagdo e

ordenacao das possibilidades.

Cadenas et al. (2012) propdem um modelo fuzzy para problemas de sele¢io de portfélio,
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levando em conta as incertezas das preferéncias do investidor em relag@o ao risco assumido.
No modelo sdo consideradas uma metodologia exata para problemas menores e uma heuristica
hibrida para problemas de médio e grande porte. A proposta desses autores € prever uma
carteira eficiente, de acordo com a teoria de Markowitz (ver 2.5.1), apresentando um trade-
off entre risco e retorno esperado que se adeque as preferencias do investidor. No trabalho
Huang (2012), € apresentado um novo tipo de varidvel para refletir estimativas subjetivas de
retorno esperado. Um indice de risco € associado a cada portfélio, sem a necessidade de dados
historicos. Na ocasido, o risco € definido com base em estimativas de especialistas. Também
baseado na teoria de Markowitz, Costa (2011) apresenta uma proposta para apoiar a sele¢ao de
portfélios de projetos de software em uma empresa desse setor. Nesse trabalho uma ferramenta
foi desenvolvida para auxiliar o uso da abordagem apresentada e foram realizados estudos

experimentais para estabelecer um paralelo com técnicas utilizadas na empresa em questao.

Santos (2013) apresenta uma metodologia para gerenciamento de riscos para analise de
portfélio de compra e venda de energia. Combinando técnicas de otimizacdo multiobjetivo e
conceitos ligados a risco no setor em questdo, o autor propde uma métrica para mensuragcao do
risco de perda em uma empresa geradora de energia elétrica. Foi feita uma adaptacdo do método
deterministico elipsoidal para otimizacdo multiobjetivo, onde os objetivos sdo maximizar o

retorno € minimizar o risco.

2.5.1 Moderna teoria do portfélio

A moderna teoria do portfélio (MTP) teve origem em 1952, data em que Harry Mar-
kowitz publicou o trabalho Markowitz (1952). O objetivo central nessa teoria ¢ definir, diante
de um conjunto limitado de op¢des, que ativos devem fazer parte do portfélio que maximize
o retorno esperado, para um certo nivel de risco. Analisando o objetivo por outra vertente,
o foco é minimizar o risco para um determinado retorno esperado. A defini¢do de risco na
MTP é dada pela variancia (62) do retorno esperado para cada ativo. Utilizando algumas das
técnicas descritas em 2.2 € possivel realizar uma avaliacdo da variabilidade em torno desse
retorno. No entanto, a varidncia € associada a simetria das distribuicdes. Em geral, na pra-
tica essas distribui¢des nao sdo simétricas. Além disso, essa medida de variabilidade considera
ganhos acima e abaixo da média, ndo representando exatamente o risco associado ao retorno
esperado. Diversas criticas as métricas utilizadas na MTP sdo encontradas na literatura, princi-
palmente quando estdo relacionadas a simetria das distribui¢des. Tendo em vista essas criticas,

Araujo e Avila Montini (2011) sintetiza e compara abordagens para escolha de portfélio que
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associam ao risco diferentes métricas. Além da MTP, que é fundamentada na média e na varian-
cia, sdo apresentadas nesse trabalho modelos que permitem inferir o risco a partir da avaliagdo

de distribuicdes assimétricas dos retornos, focando apenas em um dos lados da distribuigao.

Outro conceito importante na MTP € a ponderagdo do recurso. Para cada ativo € de-
terminado uma propor¢io do capital investido, de acordo com os interesses do investidor. No
entanto, em portfélio de projetos esse conceito ndo é relevante. Visto que, os recursos sao alo-
cados nos projetos em conformidade com seus respectivos custos. A decisdo fundamenta-se

em escolher quais projetos irdo compor o portfélio.

De acordo com Costa (2011), uma das questdes mais importantes na proposicdo da
MTP ¢ a possibilidade de se calcular o risco total de um portfdlio a partir dos riscos associados
a cada ativo presente. Markowitz (1952) define o risco de um portfélio 03, de acordo com a

equagao(2.14):

n n n
GI%P = Zﬁ,izclz + ZZ Zﬁ.iljpw'didj, (2.14)

i=1 i=1 j=1

na qual n é o ndmero de ativos; A; equivale a propor¢do do investimento no ativo i; Giz

éa
varidncia (risco segundo a MTP) correspondente ao ativo i; a correlagdo entre os ativos i e j €

representada por p; ;; O; € 0; sdo, respectivamente, os desvios padrdes do ativos i € .

Podemos observar que o risco de um portfélio, segundo a MTP, ndo é dado exclusi-
vamente pelo risco associado a cada ativo. A propor¢do do investimento em cada ativo e a
inter-relac@o entre eles também influenciam no resultado. De acordo com o que foi apresen-
tado, em um portfélio de projetos néo existe ponderag¢do. Logo, o valor de A para cada projeto é
0 (zero) ou o custo do proprio projeto. A inter-relagdo entre ativos pode ser definida, conforme
visto na literatura, como uma medida de intensidade e dire¢do do relacionamento entre eles.
Um valor no intervalo [—1, 1] representa a correlag@o entre dois projetos. Valores negativos in-
dicam que os projetos se movem em dire¢des opostas, enquanto que valores positivos sinalizam
o contrdrio. O escalar correspondente representa a intensidade da correlacdo. Uma correlagdo
com valor 0 zero, caracteriza os projetos como independentes. Técnicas de correlacdo utili-
zadas em diversas aplicacdes sdo encontrada em Hérdle e Simar (2003) e Johnson e Wichern
(2002).

De acordo com Markowitz (1952), o retorno esperado do portfélio (E[J(6p)]) é calcu-
lado por meio da equagdo (2.15).
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E[J(6p)] =Y ME[I(6)]. (2.15)
i=1

na qual E[J(6;)] é o retorno esperado associado ao ativo i.

Em um problema de escolha de portfélio de projetos, E[J(0p)] se resume a soma dos
retornos esperados de cada ativo selecionado para compor o portfélio. No entanto, esse argu-

mento s6 € verdadeiro em situagdes em que ndo existe inter-relacao entre projetos.

Na MTP ¢ utilizada a ideia de fronteira eficiente. Sabe-se que essa ideia foi originada no
conceito de Dominancia de Pareto. Sendo V um vetor correspondente a uma tupla de valores
relacionados aos objetivos, dizemos que V Pareto domina V' se ndo for pior em nenhum dos
objetivos e melhor em ao menos um deles. Ou seja, em no minimo um dos objetivos a desigual-
dade entre eles € atendida de forma estrita. Um conjunto Pareto 6timo, é formado por todas as
solucdes ndo dominadas. A imagem desse conjunto é denominada fronteira Pareto 6tima. Para
uma melhor compreensdo sobre o conceito de dominancia, é recomendado Collette e Siarry
(2003). Em termos praticos, tendo como objetivo maximizar o retorno esperado e minimizar o
risco associado, qualquer solu¢do V' que seja melhor em pelo menos um dos dois objetivos é

ndo dominada, e consequentemente, pertence fronteira eficiente.

Para Markowitz (1952), escolher portfdlios na fronteira eficiente seria uma decisao ra-
cional. Uma vez que, para um determinado retorno esperado, existird apenas um portfélio com
risco minimo. Ou, para um estipulado nivel de risco, haverd um tnico portfélio que maximize
o retorno esperado (Costa, 2011). Muitos estudos relacionados seguem os conceitos apresenta-
dos por Markowitz. No entanto, a aplicacdo de sua teoria gera um conjunto de solu¢des. Sendo
necessario o uso de métodos de decisdo para definir de fato o melhor portf6lio. Conceitos sobre

diversos desses métodos sao encontrados em Collette e Siarry (2003).

2.5.2 Complexidade na escolha do portfélio

Como na MTP o risco é baseado na varidncia, € necessdrio a obten¢do de dados hist6-
ricos. Logo, em problemas onde ndo € possivel obter esses dados, é praticamente invidvel a
aplicacao dessa teoria. Vimos que Huang (2012) utiliza uma medida de risco baseada em esti-
mativas de especialistas. Contudo, esse método ndo € aplicavel em diversos problemas. Pois,
pode ndo ser possivel obter estimativas confidveis. Observamos que escolher um portf6lio ndo

consiste apenas em identificar a melhor relacdo retorno x risco. E necessario ainda, considerar
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a inter-relagdo entre os diferentes ativos que compdem a carteira de decisdo. Vimos também
que mensurar todas as relagdes entre ativos pode ser uma tarefa drdua em problemas de grande
dimensdo. Outra questdo é o proprio conceito de fronteira eficiente, onde o resultado é um

conjunto de solugdes.

Em razdo destas circunstancias, a escolha de um portfélio ndo € uma tarefa simples.
Souza (2008) expde que quando se trata da definicdo de portfélio de investimentos, pouco
ainda tem sido aplicado na pratica e discutido na teoria quanto a possibilidade de interacdo de
diferentes métodos na busca de um conjunto de projetos que permitam a otimizagdo dos recur-
sos. Outros fatores que contribuem para a complexidade do problema sdo descritas por Costa
(2011), tais como: a especificacdo de pardmetros de decisdo ¢ dificil de ser estabelecida pelo
decisor, e a avaliag@o do retorno esperado de uma soma de diversas varidveis pode se transfor-
mar em um problema intratdvel. Ainda, em um problema de escolha de portfélio de projetos,

sua complexidade é de natureza exponencial, caracteristica de um problema combinatério.

2.6 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foram apresentados conceitos relacionados a otimizacdo combinatéria,
simulacdo de sistemas dindmicos a eventos discretos, otimizacao para simulagdo, mineracio
a céu aberto e portfélio de investimentos. De acordo com as caracteristicas do problema alvo
presente nesse trabalho, bem como os objetivos a serem alcangados, compreendemos que € pos-
sivel transforma-lo em um modelo de programacao cldssico KP, caso ndo exista inter-relacdo
entre projetos. Contudo, pelas caracteristicas do sistema de mineracdo a céu aberto, € muito
provavel que essas relagdes existam e impactam diretamente no objetivo, que é escolher o port-
félio que alcance a maior produgdo. Observamos que uma forma adequada de obter o retorno
esperado de cada cendrio € por meio de simulagdes, porém o esforco computacional necessario

impossibilita a quantificagdo de todas as combinacdes em problemas maiores.

No contexto de portfélio de projetos, ndo existe uma maneira simples para selecionar
o melhor portfélio, quando € considerado a inter-relag@o entre projetos. Além disso, existindo
aversdo ao risco, é necessario considerar as chances dos resultados esperados ndo serem atin-
gidos. Esse segundo aspecto pode ser tratado pelas estratégias descritas na se¢do 2.2. Quanto
a inter-relag@o entre projetos, compreendemos que € necessdrio explorar as caracteristicas do
problema para selecionar e avaliar as inter-relacdes existentes. Uma vez que ndo existe uma es-

tratégia clara na literatura para esse propdsito, o alvo principal desse trabalho € tratar de forma
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coerente tais inter-relacdes, vinculando com o esfor¢co computacional necessario.
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CAPITULO 3

Metodologia proposta

3.1 Metodologia da pesquisa

Nesse trabalho, através do método quantitativo, foram desenvolvidos métodos compu-
tacionais de otimizacdo combinatéria para encontrar boas solugdes em problemas de decisdo
com natureza estocdstica. Adicionalmente, tais métodos foram aplicados em um modelo de
simulag@o que retrata uma frente de lavra de uma mina no estado de Minas Gerais. Segundo
Marconi e Lakatos (2006), a investigacdo quantitativa caracteriza-se pela atuacio nos niveis de
realidade e apresenta como objetivos a identificacdo e apresentacdo de dados, indicadores e
tendéncias observaveis. Um conceito bastante pertinente de método quantitativo € apresentado
por Richardson et al.(1999) citado por Marconi e Lakatos (2006)

Um método quantitativo, segundo Richardson et al. (1999), caracteriza-se pelo em-
prego da quantificacdo tanto nas modalidades de coleta de informagdes quanto no
tratamento delas por meio de técnicas estatisticas, desde as mais simples como per-
centual, média, desvio padrdo, as mais complexas como coeficiente de correlagdo
e etc...(RICHARDSON,1999).

Aplicando um tratamento objetivo, matemaético e estatistico, baseado no aspecto quanti-
tativo, foi desenvolvido um método computacional especifico para o problema. A sua finalidade
€ direcionar e limitar os cendrios a serem avaliados, buscando uma boa resposta do ponto de
vista técnico da otimizagdo. Esse que, por sua vez, considera o tamanho do espago de solucdes

do problema e o esfor¢co computacional para avaliagao.

O método computacional € baseado nas técnicas estudadas e apresentadas no capitulo
2. Além disso, possui argumentacdo indutiva. De acordo com Marconi e Lakatos (2006), essa
argumentacgao tem o designio de ampliar o alcance do conhecimento sem garantir a certeza do

resultado.
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Na sequéncia desse trabalho, sdo apresentados a formulag@o do problema, os materiais

utilizados e o método computacional proposto.

3.2 Formulacao do problema

No atual sistema, o processo de priorizag@o de projetos € gerido através de um software,
onde em geral se pede que o proponente da ideia cadastre os objetivos do projeto e os resultados
financeiros esperados, representados por indicadores como Valor Presente Liquido (VPL), Taxa

Interna de Retorno (TIR), entre outros.

A principal fragilidade desse modelo é que cada projeto é analisado isoladamente e
tendo em vista somente o seu impacto em fases isoladas do processo de minerac¢do. Geral-
mente, o seu resultado esperado € medido em termos de acréscimo de produgdo e consequente
aumento de receita da companhia, premissa que normalmente se mostra falsa, uma vez que
aumentar a capacidade em processos que nao sejam o gargalo ndo resultaram em aumento efe-
tivo da producdo. Como um exemplo simplificado podemos indicar que a compra de um novo
caminh@o resulte em um retorno de $1 milhdo. Seguindo a l6gica simples do VPL ou TIR con-
cluirfamos que 10 caminhdes nos renderiam $10 milhdes. Entretanto, cada caminhao precisa
de uma gama de servicos auxiliares, da capacidade da mina, e de outros fatores para se ter o

retorno esperado .

A grande questdo é: Onde investir? ou Quais projetos devemos priorizar? Dado a
fragilidade do modelo atual, é possivel observar a necessidade de um método mais eficiente. O
uso exclusivo de técnicas de simulacdo a eventos discretos (2.2) contribui para andlise isolada
de cada projeto. Uma vez que o seu emprego possibilita prever situagdes futuras. Contudo, o
esforco computacional caracteristico de simulacio, acrescido a possibilidade de existir inter-

relagdes entre projetos, inviabiliza o emprego exclusivo destas técnicas em problemas maiores.

Por exemplo, em uma carteira de projetos de tamanho 11, temos 2.048 combinagdes
possiveis. Agora, suponhamos que essa carteira tenha o dobro de projetos (22). Nesse caso,
a quantidade de combinacdes possiveis chega a ordem de milhdes. Outra questdo notdvel
do problema é: Existe inter-relacdo entre projetos?. Obviamente, se ndo existe inter-relagdo
entre projetos, € dispensavel avaliar as combinagdes para escolher o melhor portfélio. Logo,
a quantidade de avaliacdes necessdrias € exatamente o nimero de projetos que compdem a

carteira. Também € possivel, em um mesmo problema de portfdlio, existir projetos que se inter-



3.2 FORMULACAO DO PROBLEMA 32

relacionam e outros que ndo. Na ocasido, existem combinacdes relevantes, que sdo aquelas

entre projetos inter-relacionados.

Tendo esse conhecimento, é possivel adequar as avaliacdes ao nimero de combinagdes
relevantes, adicionados a quantidade de projetos. Entretanto, cada problema tem suas particula-
ridades. Ndo é uma tarefa simples identificar aqueles que se inter-relacionam. Além disso, dois
ou mais projetos considerados independentes, quando combinados podem influenciar no resul-
tado de outro. Sendo assim, outra questdo que demanda por resposta é: Quais combinagdes
sdo relevantes?. O portfélio escolhido deve atender, na maioria dos problemas, uma restri¢ao
de orcamento limite. Logo, ndo é conveniente avaliar combina¢des que violam essa restri¢ao.
As solucdes factiveis do problema compdem o espaco de solugdes vidveis. Dessa forma, uma

questdo primordial a ser respondida é: Qual o tamanho do espaco de solugoes vidveis?

A figura 3.1 ilustra um diagrama que representa em parte as etapas a serem cumpridas,

das quais a finalidade € obter uma boa resposta para o alvo do problema.

Um método exaustivo para escolha do portf6lio com melhor retorno esperado, consiste
em avaliar todo o espaco de solugdes vidveis. Em problemas menores esse método pode ser a
melhor op¢do. Desde que, atenda as medidas de confiabilidade presentes na 2.2.3. Na etapa 2,
busca-se obter essa resposta. Se o tempo computacional for suficiente para aplicacdo do método
exaustivo (etapa 3), é possivel checar todas as possibilidades e escolher o melhor portfdlio.
Caso contrdrio € necessdrio o uso de outra estratégia. Na etapa 4, cada projeto ¢ avaliado
isoladamente, afim de obter os seus respectivos retornos esperados. Na sequéncia (etapa 5), o
foco € verificar se existe inter-relagdo entre projetos. Conforme ja mencionado, essa ndo é uma
tarefa simples. A secdo 3.4 apresenta uma estratégia que busca responder a questao relacionada
a inter-relagfo entre projetos, solucionando o problema como se todos fossem independentes.
Assim, a resposta para o alvo do problema é baseada no custo/beneficio isolado de cada projeto
(etapa 6). Devido as caracteristicas da mineracdo a céu aberto apontadas nesta e na secio
2.4, € muito provavel que os projetos estejam inter-relacionados. Nesse caso, uma estratégia
para identificar como os projetos se relacionam e quais combinacdes sdo relevantes (etapa 7) é
apresentada na secao 3.5. Essa secdo também tem, como objetivo central, auxiliar na avaliacdo
das combinagdes relevantes (etapa 8) e possui a finalidade de encontrar uma boa resposta para

o problema (etapa 9).



3.3 MATERIAIS E METODOS 33

1 2 Ha recurso 3
Qual o tamanho do ggr:;p:;aac;\Lzrl}glr Aplicar método
espago de | todas as solugdes [— Sim =3 exaustivo
solugdes viaveis? o ;
viaveis no horizonte
pré-determinado?
4
Avaliar cada projeto ~
. b ——
isolado Nao
5 6
Existe Escolher projetos
inter-dependéncia f—N&o > com melhor
entre projetos? custo-beneficio
Sim
A 4 A 4
7 8 9
Quais combinagdes Avaliar Quais projetos
S50 relevantes? —>»{ combinacdes EE— dgvgm ser
relevantes priorizados?

Figura 3.1 Diagrama para formulagdo do problema

3.3 Materiais e métodos

A operagdo da mina € um sistema de grande complexidade que envolve incerteza, onde a
interacao entre os diversos agentes presentes impactam na producao final. Sistemas envolvendo
incerteza, sdo mensurados através da utilizacdo de simulagfo, via de regra. Segundo Banks
(2000), "simulagdo ¢ uma metodologia indispensével para resolver muitos problemas do mundo
real". Para a realizacdo desse trabalho, foi disponibilizado um modelo de uma frente de lavra
desenvolvido por meio do software de simulacio ARENA. As caracteristicas do modelo de

simulacdo, bem como as medidas e distribui¢cdes de probabilidade utilizadas sdo inerentes a
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uma outra dissertacdo em desenvolvimento.

De acordo com Vamanan et al. (2004), o ARENA ¢é uma interface de simulagdo com-
putacional grafica, onde o usudrio pode modelar grandes sistemas de forma modular. Essa
interface utiliza internamente a ferramenta de simulagdo SIMAN e gera o c6digo (linguagem
de simulacdo dessa ferramenta) equivalente ao modelo proposto desenvolvido. Para a solugdo
do problema presente nesse trabalho, foi criada uma integracio MATLAB-SIMAN, para que
a simulacdo dos cendrios seja feita de forma automadtica e mais rdpida, em relacdo a simula-

¢do feita diretamente pelo software ARENA. A figura 3.2 ilustra um diagrama compondo essa

Cenario a ser simulado
MATLAB SIMAN
Resultado da simulagédo

Figura 3.2 Integracio MATLAB com SIMAN

integracao.

O MATLAB € um software de alto desempenho voltado para o cdlculo numérico. Nesse
trabalho foi utilizado para definir os cendrios a serem simulados, utilizando critérios que serao
apresentados nas sec¢Oes seguintes. Para isso, um método computacional foi desenvolvido no
software MATLAB. O interfaceamento entre esse software e o cédigo SIMAN ¢ feito por
intermédio de planilhas do software Excel. Concluida cada rodada de simulacdo, o modelo
SIMAN retorna parametros referentes ao resultado em um determinado horizonte de tempo
como: a produgdo total, outros indicadores relevantes e ainda algumas medidas estatisticas.
Esses dados sdo armazenados dinamicamente nas planilhas citadas e posteriormente tratados

no método computacional desenvolvido.

No ambiente MATLAB € possivel modelar e solucionar problemas de otimizagdo via
softwares externos. Na literatura, existem diversas abordagens relacionadas a otimizac¢do que
utilizam softwares exatos, sejam eles livres ou comerciais. Meindl e Templ (2012) apresentam
uma visdo geral desses softwares, estabelecendo comparacdes de desempenho. Aplicando em
instancias Benchmark, os autores obtém resultados para cada software testado e os compara em
relacdo a quantidade de instancias solucionadas e tempo de execugdo. Nos dois fatores citados,
o software Gurobi Optimizer! obteve melhor desempenho que os demais avaliados. Tendo em

vista essa andlise, foi escolhido para compor o método computacional desenvolvido e tratar,

10 Gurobi Optimizer é um solucionador moderno para problemas de programagio linear ou ndo-linear (inteira
mista), bem como outros relacionados a otimizagdo matematica. Estd disponivel em todas as plataformas de
computacio e acessivel a partir de varias linguagens de programacao (Gur, 2013).
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em parte, o problema descrito na se¢do 3.2.

3.4 Modelagens baseadas no problema da mochila

O problema da mochila (knapsack problem) € um problema cldssico de otimizag¢ao com-
binatdria. De modo figurado, podemos descrever tal problema como encher uma mochila, sem
ultrapassar um determinado limite de volume. A decisdo consiste em colocar na mochila os
produtos que maximizam (problema de maximizacdo) um valor especificado, respeitando a
restricao de volume. Nesta secdo, propomos duas abordagens baseadas no problema da mo-
chila, uma inteira e outra bindria. Cada produto € um projeto a ser escolhido. Sendo que, no
caso do problema inteiro, os projetos assim classificados podem ser escolhidos mais de uma
vez. A restricdo tocante ao problema da mochila é o orcamento disponivel para o portfélio de

projetos.

Para exemplificar, supomos uma carteira com n projetos supostamente independentes,
representados por {xy,x2,...,x,}. O conjunto {xj,...,x,} é composto por projetos bindrio e o
conjunto {x,,+1,...,X, } por projetos inteiros. A constante m simboliza uma constante que dis-
tingue o nimero de varidveis de cada tipo. Conforme visto na modelagem clédssica da mochila
(2.1), R representa o recurso disponivel e g; e w; representam, respectivamente, o beneficio e o
custo de cada projeto. No exemplo em questdo, ainda pode existir um custo adicional quando
combinado dois projetos. Esse custo € representado por u;;. Pelas caracteristicas do problema
a ser tratado, ndo existe custos adicionais relacionados a combinacdes de trés ou mais pro-
jetos. Sendo assim, custos combinados em ordens superiores 2* ndo sdo considerados nessa

modelagem.

O objetivo € escolher o portfélio de projetos que maximize a soma dos ganhos. A
seguir sdo apresentadas duas modelagens para esse propdsito, baseadas no modelo cléssico da

mochila. Sendo uma inteira e outra bindaria.

3.4.1 Modelagem inteira

A modelagem inteira, retratada em (3.1), possui varidveis bindrias e inteiras. O tipo
de cada variavel € verificado nas restri¢cdes (3.3) e (3.4). A restricdo inerente ao problema da

mochila para representar capacidade, € vista em (3.2). No entanto, devido a carateristica do
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exemplo abordado nessa se¢@o, pode existir um custo adicional, ou até mesmo um desconto, ao

combinar dois projetos. A parte quadrética da restricdo (3.2) aponta essa condig¢ao.

n
mlxxlér}l(lzar ;xigi (3.1)
n n n
sujeito a Zwixi—I— Z Z ujixixj < R (3.2)
i=1 i=1 j=i+1
x; € {0,1} Vi<=i<=m (3.3)
xi €N Vm<i<=n (3.4)

Analisando o problema por essa vertente, podemos ver que o melhor portfélio é aquele
composto por projetos com melhor custo/beneficio respeitando o limite orcamentdrio. Tendo o
ganho esperado de cada projeto € possivel soluciond-lo de modo ndo tdo complexo utilizando
alguma das abordagens citadas na secdo 2.1. Se a quantidade n de projetos ndo for um valor
exorbitante, a solugdo pode ser obtida por meio de programacao dindmica, conforme apresen-

tado em 2.1.2, ou utilizando outro método exato.

3.4.2 Modelagem binaria

Outra abordagem € transformar os projetos inteiros em bindrios. Nessa situacdo, cada
quantia possivel para cada projeto inteiro particular € transformada em um projeto bindrio. O
motivo para essa abordagem € que cada varidvel inteira pode ndo representar um crescimento

linear do ganho.

Uma modelagem bindria para o exemplo de portfélio presente nessa secao € apresentada

na equacao (3.5).
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n qmax;
max1mlzar leg,—l— Z Zx,k 8(ik) 3.5
i=m+1 k=1
qmax;
sujeito a Zw,xl + Z Z kxoywi+Q <R (3.6)
i=m+1 k=1
X € {0,1} Vi<=i<=mn 3.7)
Visto que os conjuntos {xi,...,xu} € {Xput1,...,%,} sd0 compostos por projetos bina-

rios e inteiros, respectivamente, o objetivo de maximizar a soma dos ganhos € representado em
duas partes na modelagem bindria (3.5). Podemos observar que o somatdrio que diz respeito
aos projetos inteiros estd decomposto em projetos bindrios. k refere-se ao valor atribuido a cada
projeto inteiro. Tendo em vista que a Gnica imposi¢ao para esse valor € ser inteiro, é necessario
limitd-lo a um valor mdximo para cada projeto. Em uma situagfo pratica esses valores podem
ser calculados com base no orcamento disponivel. Nesta modelagem, a constante gy, corres-
ponde ao valor mdximo para o projeto i. A restri¢do (3.6) indica que a soma dos custos nio
deve ultrapassar a capacidade maxima (R). Nessa restri¢do, o auxiliar Q representa a condig¢ao
quadratica relacionada a possiveis custos adicionais, proveniente da combinacdo entre 2 proje-
tos. Por fim, a restri¢do (3.7) indica que todas as varidveis devem ser bindrias e a constante ny,

indica o novo nimero projetos.

Uma modelagem definida dessa forma se enquadra nos conceitos de 0-1 KP, e sua solu-
¢ao pode ser obtida utilizando algumas das técnicas combinatdrias apresentadas na secao 2.1.
A desvantagem desta modelagem para a inteira, ¢ o aumento no nimero de varidveis para o
problema. Por se tratar de um problema combinatério, a quantidade de varidveis influéncia
no esfor¢co computacional necessdrio para obter uma solugdo. Analisando essa desvantagem
no dmbito da simulacdo, o uso da modelagem bindria pode ser um agravante, uma vez que o
ganho de cada projeto é obtido utilizando essa técnica. Sendo assim, para cada situagdo € ne-
cessdrio mensurar o tempo disponivel para identificar a modelagem mais adequada. Conforme
ja discutido, grande parte dos modelos de simulacdo exigem um alto custo computacional. En-
tendemos que o tamanho do problema depara antes mesmo da complexidade dos problemas
combinatérios, com as contengdes de tempo de simulacdo. Por exemplo, um 0-1 KP com 100
mil varidveis pode ser solucionado de forma exata em segundos. No entanto, simular 100 mil

cendrios pode ser computacionalmente impossivel.
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3.4.3 Qualidade da solucao

Conforme visto na se¢@o 2.5, em uma escolha de portfélio de projetos o ganho total
nem sempre € equivalente a soma dos ganhos. Pelos conceitos de mineragcdo a céu aberto
apresentados na secdo 2.4, € muito provavel que uma combinagdo de projetos investidos nesse
setor industrial, gere um retorno esperado diferente daquele composto pela soma dos ganhos

individuais de cada projeto.

Buscando responder a questao relacionada a inter-relagcdo entre projetos (diagrama 3.1,
etapa 5), a metodologia presente nesse trabalho avalia cada projeto de forma isolada e aplica
uma das modelagens apresentadas. Nesse caso, o resultado 6timo J(x*) é a soma dos ganhos

isolados. Sendo que x* representa o portfélio 6timo escolhido.

Simulando o portfélio x* encontrado, é possivel obter o retorno esperado real S(x*)
dessa combinag@o. Caso J(x*) ndo seja equivalente a S(x*), podemos concluir que existe inter-
dependéncia entre os projetos que afetam no objetivo. Apesar da reciproca ndo ser verdadeira,
a equivaléncia mostra que x* € uma solucéo coerente. Mesmo que exista inter-relagdo entre os

projetos selecionados, a combinac¢ao ndo influéncia no resultado esperado.

Essa estratégia pode ndo ser a melhor, pois ndo € possivel garantir o quao boa € a
solu¢@o encontrada. No entanto, a quantidade de cendrios de simulacdo é pequena comparada
ao tamanho do espaco de solugdes vidveis. Observamos que a Unica combinagdo avaliada por
simulacao € o resultado x* encontrado. Na modelagem inteira, o nimero de cendrios simulados
é n+ 1. Enquanto que na bindria é n; + 1, ja que os projetos inteiros sdo decompostos em

binarios.

3.5 Nova modelagem para o problema

Conforme ja discutido, do ponto de vista técnico de otimizagdo, o nimero de solugdes
tem um crescimento fatorial em funcdo do niimero de projetos candidatos. Em problemas com
uma quantidade significativa de projetos, é praticamente impossivel avaliar todas as solugdes,
devido ao imensuravel esfor¢co computacional envolvido. Também vimos que, avaliar os proje-

tos apenas de forma isolada, pode ndo gerar um bom resultado.

A selecdo dos projetos por custo/beneficio, s6 pode ser considerada eficiente se todos

os projetos forem independentes. Os conceitos apresentados anteriormente mostram que essa
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Id Setor Expressao temporal (horas)

1 | Praga de carregamento T\ = max(Trpraca + Trcargas Tcarr) + TCarga
2 | Britador 1> = TrBrit + Trtanob + Tpes

3 | Unidade de abastecimento | 73 = Trapast + Tabast

4 | Espera por operador Ty = Tespop

5 | Troca de turno Ts = Tparop + TrT

6 | Manutencgdo preventiva Ts = Trprey + Tprey

7 | Manutencido corretiva T = Trcor + Teor

Tabela 3.1 Tempo por setor

premissa pode ser falsa. Nessa secdo € apresentado um outra modelagem que busca contornar

essa questdo e tratar o problema de uma forma mais coerente.

3.5.1 Indicadores temporais

Inicialmente, vamos supor que dois ou mais projetos tenham um custo/beneficio ruim.
Nas modelagens apresentadas na secdo 3.4, dificilmente eles seriam contemplados no portfélio
6timo encontrado. Contudo, a combinagdo entre eles pode gerar bom custo/beneficio, quando
avaliados de forma conjunta. Olhando desse ponto de vista, na andlise do problema é necessario

encontrar quais combinagdes sdo relevantes, atendendo a etapa 7 do diagrama 3.1.

Nessa andlise, o ciclo de carga e transporte é dividido em unidades temporais por setor.
Esses setores sdo: praca de carregamento, britador, unidade de abastecimento, espera por opera-
dor, troca de turno e manutengdo (preventiva e corretiva). A tabela 3.1 apresenta as expressoes

equivalentes ao tempo médio gasto em cada um dos setores.

A seguir € apresentado o significado das varidveis que influenciam no tempo médio de

cada setor presente na tabela 3.1.

Trpraca : Tempo médio em fila para entrar na praga de carregamento;
* Trcarga : Tempo médio de espera na fila para carregamento;

* Tcarr : Tempo médio de espera por carregadeira;

* Tcarga - Tempo médio de carregamento;

* Trprir : Tempo médio de espera na fila do britador;
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* Tvanon : Tempo médio de manobra;

* Tpes : Tempo médio de descarga;

* Trapasr: Tempo médio de espera na fila para abastecimento;

* Tapasr: Tempo médio de abastecimento;

* Tgspop: Tempo médio de espera por falta de operador;

* Tpsrop: Tempo médio de espera em caso de parada operacional;

* Trr: Tempo médio gasto na troca de turno;

* Trprev: Tempo médio de espera na fila para manutencio preventiva;
* Tprey:Tempo médio de manutengdo preventiva;

* Trcor: Tempo médio de espera na fila para manutengao corretiva;

* Teorr: Tempo médio de manutengio corretiva.

Conforme citado na se¢do 2.4, Torkamani e Askari-Nasab (2012) buscam encontrar um
equilibrio entre a quantidade de caminhdes e de carregadeiras presentes em um sistema de
mineragdo a céu aberto. Para isso, os autores utilizam como indicadores internos as taxas
de utilizacdes desses recursos, buscando uma combinagio ideal. Ercelebi e Bascetin (2009)
dividem o ciclo de carga e transporte, também para um sistema de mineragao a céu aberto, em
subetapas e calculam o tempo de ciclo médio de acordo com a equagéo (2.13). Baseando nessa
duas abordagens distintas, a ideia fundamental da modelagem sugerida nessa se¢do é combinar
projetos que se completam. Essa condi¢c@o é verificada com base nos indicadores temporais

presentes na tabela 3.1.

As expressdes presentes nessa tabela devem ser originadas do modelo de simulagdo,
considerando os tempos médios em cada processo. O intuito dessa divisao por setor € analisar,
para cada cendrio simulado, o tempo médio gasto em cada setor, além da produ¢do média, que
€ o objetivo central. Como pode ndo ser vidvel simular todas as combinagdes, estes dados
temporais sdo uteis para definir aquelas que valem a pena serem simuladas, definidas nesse
trabalho como combinag¢des interessantes. Por exemplo, um projeto que produz uma redugdo
de tempo no processo de britagem e aumente o tempo de espera na praca de carregamento,
pode gerar um bom resultado, se combinado com algum outro que propicie uma melhora nesse

segundo setor.
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Caso o tempo computacional nio seja suficiente para avaliar as duas combinacdes, é
necessdrio escolher algumas entre elas. Uma estratégia de facil aplicacdo seria seleciona-las
de forma aleatéria. No entanto, pela natureza do problema, uma combinagdo pode ser melhor
que outra na condicao de inter-dependéncia. Supomos que um projeto qualquer prejudique um
determinado setor e dois outros concedem melhorias nesse mesmo setor, porém em diferentes
proporg¢des. Pelas caracteristicas do ciclo de carga e transporte do problema, é pouco provavel
que a inter-dependéncia entre projetos seja maior na combinacio que propicie menor diferenca
nesse indicador. Com base nos conceitos apresentados em Torkamani e Askari-Nasab (2012) e
Ercelebi e Bascetin (2009), compreendemos que essa inter-dependéncia € relativa a contradi¢do

entre projetos.

Como a finalidade nessa etapa € identificar e classificar projetos em termos contradi-
térios que influenciam em diferentes setores, a estratégia adotada atribui um fator de relacdo
para classifica-las em funcao desses termos. Sendo assim, para cada combinacao interessante é
atribuido um fator de relacdo F;,. Na escolha das combinagdes a serem avaliadas sdo privilegi-
adas aquelas com maior fator, caso o tempo computacional em uma determinada iteracdo nao

permita avaliar todas elas. A equacao (3.8) mostra como F;, é calculado.

Fp= Y |T,—Tq, (3.8)
idEY,p

Na equacdo, Y, € um conjunto composto pelos indicadores id que possuem valores
divergentes, em relagdo aos projetos a e b. Ty, e T;g, sdo os tempos médios obtidos referentes

ao indicador id para os projetos a e b, respectivamente.

O algoritmo 1 representa uma fungao que identifica as combinacdes interessantes e

calcula o fator de relagdo para cada uma delas.

Nos parametros de entrada do algoritmo 1, X é um conjunto contendo o identificador
de cada projeto e I uma matriz relacionando cada um deles com os indicadores temporais de-
finidos na tabela 3.1. O algoritmo verifica cada combinagéo possivel, identificando se existem
divergéncias baseadas na estratégia presente nesta secdo. Cada divergéncia é calculada com
base nos valores presentes na matriz I e, uma vez identificada, a combinacao € adicionada a
matriz L e o seu fator de relacdo, calculado por meio da equacdo (3.8), passa a compor o vetor

F. As varidveis L e F sdo retornadas pela funcgao.

Como exemplo, supomos 3 projetos, P;, P» e P;. A tabela 3.2 apresenta a diferenca

em percentual dos tempos médios de cada setor por projeto, em relagdo a situacdo inicial (sem
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input : carteira de projetos bindrios X e Matriz de 2 dimensdes (Projeto x
Indicadores temporais) 1.

output: Matriz contendo combinag¢des interessantes (L), Vetor F contendo fator de
relacdo para cada combinagdo interessante.

np < numero de projetos contidos em X ;

c+0;

F«0;

L+0;

fori< 1ton,—1do

for j<i+1ton,do

y;,j < id ¥V I; e Ij divergentes;

(y;,; € calculado com base nos valores presentes em /; € [) ;
if y; j # () then

c+c+1;
F. < resultado da equagdo (3.8) paraa=ieb=j;
Ley<1i;
Lc,2 —Js
end
end
end

Algoritmo 1: EncontrarCombinacoes(X,I)

aplicacdo de projetos).

Diferenca por indicador entre aplicar ou ndo o projeto

Projeto | id1 |id2 |id3 |id4 |id5 |id6 |id7
P 13% | 10% | 5% | -20% | 11% | O 25%
P, 9% |0 3% | 15% | 0 -5% | 0

P 0 3% |0 0 0 2% | -32%

Tabela 3.2 Exemplo

Para esse exemplo, X = {P}, P», P;} e a matriz I é composta pelos valores presentes na
tabela 3.2.

Comparando os projetos P; e P», podemos observar que nos indicadores 3 e 4 existem
contrariedades. Enquanto o projeto P; reduz o tempo na unidade de abastecimento e aumenta na
espera por operador, o projeto P atua de forma contraria. Assim, classificamos a combinagdo
como interessante. A divergéncia nos tempos médios dos projetos P; e P, relacionados ao
indicador 7, também categorizam essa combinagdo como interessante. Nao podemos dizer o

mesmo em relacdo a combinagdo composta pelos projetos P; e P, pois nesse caso, ndo existe
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nenhuma divergéncia. Seguindo a estratégia do método, apenas as combinacdes Py e Pj3

devem ser avaliadas. Assim, o valor de L para este exemplo € o valor ilustrado em (3.9).

L-(!? (3.9)
13 '

No exemplo, yp p, = {3,4} e, de acordo com o valor de I, Fp p, equivale a 43%. Ja
vp,p, = {7}, logo, Fp,p, ¢ 57%. Como ndo existe indicadores divergentes entre P e P3, Yp,p, =
(), consequentemente, ndo existe Fp,p,. Logo, F = [0.43,0.57]. Pelas premissas da estratégia

em questdo, a combinagdo Py3 € privilegiada a Py, pois Fp,p, > Fp,p,.

3.5.2 Algoritmo proposto

O algoritmo proposto para solugdo do problema, tem como foco criar uma modelagem,
na qual, o conjunto de varidveis de decisao € composto por todos os projetos da carteira e todas
as combinagdes interessantes. O tamanho desse conjunto € limitado ao tempo computacional

disponivel.

Ainda explorando o exemplo ilustrado na subsec@o anterior, observamos que existem
duas combinagdes interessantes e que, segundo a estratégia, devem ser avaliadas. No entanto,
os resultados esperados provenientes dessas combinagdes podem gerar outras incdgnitas para
o problema. Entendemos que a combinacdo P»3 ndo € interessante, mas, € uma combinagao
entre P;, P, e P3? Com base nos resultados obtidos ap6s as avalia¢des de Pj; e Pj3 podemos
chegar a essa resposta, utilizando a mesma estratégia que classificou tais combina¢des como

interessantes.

A ideia do algoritmo proposto para criar uma modelagem coerente com o problema,
¢ transformar as combinagdes interessantes encontradas em novos projetos. Encontrada uma
combinagdo assim classificada, um novo projeto € adicionado a carteira. O retorno esperado
obtido na avaliagdo da combinacdo, bem como as medidas temporais, amoldam esse novo

projeto. Seu custo € a soma dos custos dos projetos que a compdem.

Nessa nova abordagem, cada projeto deve ser representado por um vetor bindrio, onde
cada posi¢ao faz referéncia a um projeto da carteira. A matriz Mx (3.10) ilustra essa represen-

tacao.
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P P P P,
P 0O 0 0
) 0O 1 0 0
P; 0 O 0
Mx=F,] 0 0 0 ... 1 (3.10)
Pal|lx1 x2 x3 ... Xy
P 2 || X1 X2 X3 e xnb
Poo \[Xx1 X2 X3 ... Xy

Em (3.10), os indicadores de P a P,, fazem referéncia aos projetos isolados, onde n;, € a
quantidade desses projetos. A regido em destaque é composta pelas combinacdes interessantes
encontradas, representadas pelos indicadores de P;; a P,,. O nimero dessas combinagdes é
n.. Por se tratar de um problema binario, uma variavel x; qualquer indica se o projeto P; esta

presente ou ndo em uma determinada combinacao.

Visto que cada combinacdo € tratada como uma nova varidvel para o problema, é neces-
sario atribuir um custo para cada uma dessas combinagdes. Esse custo € calculado pela equacao
(3.11).

Wp=> wp, 3.11)
JEP;
Na equacgdo (3.11), o custo Wp, do projeto P; € a soma dos custos wp,, referentes aos

projetos P; que compdem F.

No exemplo apresentado na tabela 3.2, a matriz Mx € equivalente aos resultados pre-
sentes nas primeiras linhas da matriz (3.12). Os indicadores P4 e Ps identificam as duas combi-

nagdes encontradas.
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— = = O O

(3.12)

_ O = O = O
_— = O = O O

Conforme j4 discutido, pode existir uma combinacao interessante composta por mais de

dois projetos. Na estratégia presente nesse trabalho, cada combinacio s6 pode ser obtida dois

a dois, conforme visto no algoritmo 1. Porém, encontrada e avaliada uma combinacao formada

por dois projetos, P; e P;, temos uma nova incégnita P,, que € justamente essa combinacao.

A partir dessa nova situagdo, com uma varidvel a mais, é possivel encontrar combina¢des que

contenham P.

No exemplo, um novo projeto formado por Py, P> e P; pode ser adicionado ao problema

aplicando a regra para P4 e P; ou para Ps e P». Logo, supondo uma nova combinagéo interes-

sante entre Py e P3, temos um novo projeto identificado por Py, destacado na matriz (3.12).

A matriz C, ilustrada em (3.13), associa cada combinag¢@o interessante encontrada com

as incégnitas que a compdem, sendo que uma incégnita pode ser um projeto isolado ou uma

outra combinacao.

Ci
G
C= (s

Gy

C

P,
X2
X2

X2

X2

P
X3
X3

X3

X3

Ph Po Ps ... P,
X4 = = .. =
Xel X2 — — (3.13)

Xel X2 X3 -oe

Podemos observar na matriz (3.13) que, em uma combinacdo C; qualquer, s6 pode exis-

tir projetos isolados (listados de Py a P,,) € outras combinagdes C;, j < i, ou seja, previamente

avaliadas e adicionadas a carteira de projetos.

A definicdo 1 indica que, para cada vetor Cj, os seus respectivos somatorios devem ser,

necessariamente, iguais a 2. Como as variaveis (x) sdo bindrias, isso implica que as combina-
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¢oOes sao estabelecidas dois a dois.

Definicao 1.
Y CGi=2VIi<i<nm,+n (3.14)
j

Para o exemplo 3.2, a matriz Cx € equivalente aos valores apresentados em 3.15.

P P P P P K

cG/f1 1 0 0 O O
C=¢G|1 0 1 0 0 O (3.15)

cG\N0O O 1 1 0 O

O algoritmo 2 representa uma fun¢do que identifica as combinagdes interessantes e

atribui novas incégnitas ao problema baseadas nessas combinacdes.

No algoritmo 2, os parametros de entrada X, Zm, Tyisp, W € R, sdo, respectivamente,
o conjunto de projetos para o problema especificados de forma bindria, o tempo de simulagao
por cendrio, o tempo computacional disponivel, o vetor de custo para cada projeto contido em

X e o recurso disponivel.

O primeiro passo do algoritmo € calcular o nimero maximo de avaliagdes de fungao
(mmax).- Cada avaliacdo consiste na simulagdo de um cendrio. Como cada simulacio exige
um esfor¢o computacional consideravel, € necessario definir um tempo maximo 7y;s, para se
obter uma solucao. Utilizando os conceitos apresentados na sec¢do 2.2, estima-se o tempo te
simulagdo #y,,. Fragmentando o tempo disponivel Ty;s, em razao de Z;, € possivel obter o valor

de Mypax. Se Tyisp = 0o, 0 algoritmo ird calcular todas combinagdes consideradas interessantes.

Na sequéncia do algoritmo, € criada uma matriz identidade que representa os projetos na
forma matricial, conforme (3.10). Em seguida, todos projetos isolados sdo avaliados, obtendo
os tempos médios de cada indicador temporal presente na tabela (3.1) e o ganho de cada projeto,

representados, respectivamente, por I e G.

Tendo os ganhos individuais dos projetos e os tempos médios por indicador, o algoritmo
entra em uma estrutura de repeti¢do para criacio de novas incognitas para o problema. Utili-
zando o algoritmo 1, calculam-se os fatores de relagdo entre cada projeto contido em X. Entao,
¢ verificada a relag@o entre projetos existentes, com base nos indicadores temporais representa-

dos por I. Mediante ao nimero de avaliacdes () disponiveis as combinacdes interessantes com
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input CX,tsim,Tdisp,W,R

output: Mx,W,C

Nnax <— Tdisp/tsim ;

n <— nimero de projeto contidos em X ;

C+0;

My < Matriz identidade de tamanho n (Cada linha de Mx representa um cenério) ;
(I, G) < Resultado da simulagéo para cada cenério contido em My ;

while n < n,,, do

(L',F) < EncontrarCombinacoes(X,1) ;

if L’ = () then

‘ Sair do laco ;
end
else

Reduzir L' e F as solugdes vidveis em funcdo do recurso disponivel R ;
ne < tamanho de F ;

if n. < nye —n then

L«1L1/;

n<n-+ne;

end

else

ordenar L’ em fungdo de F ;

L < os primeiros (n,,,c —n) elementos de L ;

n <= Npax 5

end

end

C’ + novas combinagdes (L) expressas na forma bindria conforme (3.13) ;
C«+ Cul;

Mg( < novas combinagdes (L) expressas na forma bindria conforme (3.10) ;
Mx <+ Mx U M;( ;

W’ < custos dos novos projetos conforme equacdo (3.11) ;

W WUW';

(I,G) < Resultado da simulacgo dos cendrios contidos em Mx que ainda nao
foram avaliados ;

end

Algoritmo 2: AlgoritmoCriarProjetos(X,fsim, T gisp,G,R)
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maior fator de relagdo sdo avaliadas. Em seguida, as matrizes C e Mx sdo atualizadas, adicio-
nando as combinagdes encontradas e classificando-as como novos projetos. Cada novo projeto
possui um custo, assim, o vetor correspondente W também € atualizado conforme (3.11). O
processo se repete até o nimero maximo de avaliagcdes se esgotar ou, em um determinado

momento, o algoritmo 1 ndo encontrar nenhuma combinacdo interessante.

O algoritmo tem como retorno as matrizes My e C, equivalentes as matrizes de projetos
ilustrada em (3.10) e (3.13), respectivamente, além do vetor W contendo o ganho de cada

projeto. A quantidade de linhas da matriz Mx indica o nimero de projetos.

Para a solucdo do problema com base nessa estratégia, € necessario adicionar novas
restricdes. Por exemplo, se uma nova incégnita de decisdo contem os projetos P| e P, € neces-
sdrio uma restri¢ao para impedir que uma solug@o contenha esses dois projetos em varidveis de

decisao distintas. Essas novas restricdes sao criadas com base nas matrizes (3.10) e (3.13).

3.5.3 Definicao de novas restricoes

Na estratégia presente nesta se¢do, as novas restrigdes, configuradas pelas combinagdes

entre projetos sao atribuidas em trés fases.

3.5.3.1 Primeira fase

Na primeira fase, um conjunto de restricdes é construido com base no parametro My
retornado pelo algoritmo 2. Esse pardmetro retrata a matriz (3.10). Conforme visto, a regido
em destaque na matriz representa as combinagdes interessantes encontradas e avaliadas. A
partir das linhas que representam essas combinagdes, é possivel definir o primeiro conjunto de
restricdes para o problema. A equacgdo (3.16) € usada para calcular o quantidade (g;) de projetos

(j) contidos em uma combinacio i qualquer.

np
qi=> xj (3.16)
j=1

Com base em cada g; calculado, sdo criadas restri¢des para impedir que os projetos ava-

liados de forma combinada nao sejam selecionados isoladamente. Essas restricdes sdo descritas
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em (3.17).
primeira fase r,-l = Z xXj<gqi
XjEPl'
ri1+1 = Z Xj <dgi+1
Xj€hit1 (3.17)

1
r}’lc = Z x] < qn(:

x]EPnC

Para cada incégnita do problema que faz referéncia a uma combinagéo de projetos, é
adicionado uma restri¢do. Cada restrigdo ril indica que a soma das varidveis isoladas presentes

no projeto P; deve ser, necessariamente, menor que ¢;.

3.5.3.2 Segunda fase

As restricdes descritas na primeira fase néo sdo suficientes para garantir a eficiéncia do
método, uma vez que as combinacdes encontradas também sdo varidveis do problema. Uma
combinacdo pode ser composta por projetos isolados ou por outras combinacdes encontra-
das. Sendo assim, é necessdrio adicionar restri¢des que impecam que as duas varidveis que
compdem uma combinacgdo sejam contempladas em uma mesma solucdo. A matriz (3.13) re-
presenta as combinagdes avaliadas, indicando as duas incégnitas que constam em cada uma
delas. As n. linhas dessa matriz representam 7. restricdes para o problema. Essas restricdes

sdo descritas em (3.18).

segunda fase r? = Z x; <1
xJ‘GC,‘
2
Tiyr = Z xj<1
xj€Cit1 (3.18)

r,le :ijgl

Xj ECnc

Nesse caso, as varidveis x; podem ser um projeto isolado ou uma combinagdo. Cada
restricdao "1'2 indica que a soma das varidveis presentes na linha C; da matriz C deve ser, neces-

sariamente, menor ou igual a 1. Ou seja, se uma nova incdgnita i de decisdo contem os projetos
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Py e P», a restri¢do rl-2 impede que uma solugdo contenha esses dois projetos em varidveis de

decisdo distintas.

3.5.3.3 Terceira fase

Na terceira fase sdo adicionadas restricdes relativas a varidveis que possuem projetos
em comum ou a combinagdes que equivalem a uma variavel ja existente. Por exemplo, sejam
duas incégnitas P, = P, P> ¢ P, = Py, P3. Podemos observar que as duas possuem o projeto P;.

Logo, x, +x; < 1. Dada essa circunstincia, a modelagem deve atender a definicdo 2.

Definicdo 2. Se PiNP,#( ou PjUP, =P, P,€X entdo x;+x; <1

A defini¢do 2 indica que se a intersecdo entre dois conjuntos, relacionados a duas va-
ridveis do problema, ndo € vazia, entdo essas duas varidveis ndo podem ser contempladas em
uma mesma solucdo. Além disso, a restri¢cao se aplica quando a unido entre essas duas varia-
veis € idéntica a alguma outra combinacdo previamente avaliada e adicionada ao conjunto de

variaveis X.

(3.19) apresenta as restri¢gdes que atendem essa definicao.

terceira fase 73

i =xi+x; <1

R =ta <1 (.19

Tne—1ne  =Xne—1+Xn,

Em (3.19), cada restri¢do rz , faz referéncia a dois conjuntos em que a interse¢ao entre
eles ndo é vazia ou ja existe uma varidvel em X que € uma combinagdo entre os projetos P, e
Py.

Essas restricdes ja seriam suficientes para atender os critérios da estratégia. Contudo,
comparar cada conjunto pode exigir um alto custo computacional. Sendo assim, definindo
as restricdes com base nas duas fases anteriores reduzimos o nimero de comparagdes nesta

terceira fase.
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3.5.4 Nova modelagem

Tendo como base a modelagem bindria (3.5), descrita na secio 3.4, essa nova proposta
consiste na escolha das variaveis com melhor custo/beneficio, limitada a um or¢camento fixado.
A grande diferenca entre a modelagem (3.5), € que o conjunto X de varidveis ndo € composto
apenas pelos projetos simulados de forma isolada. As combinagdes avaliadas pelo critério
citado, anteriormente, também fazem parte desse conjunto. Assim, podemos ter uma variavel
de decisdo x; que é uma combinacdo entre dois ou mais projetos. A equacao (3.20) representa

a nova modelagem para o problema.

n  Y9max; n—+ne
ma);lemlzar Zx,g,—{— Z ka ik8it+ Z Xigi (3.20)
i=m+1 k=1 i=n+1
n  Y9max; n+ne
sujeito a Zwlx, + Z Z kxwi+Q+ Z xiwi <R (3.21)
i=m+1 k=1 i=n+1
ij<qi V n+1<i<n+n, (3.22)
XjGP,‘
D xi< V on+l1<i<n+n, (3.23)
)CjGC,'
xi+x; <1 V 1<i,j<n+nc.eP, e X|PiNP,#0ouPjUP,=P, (3.24)
xi €{0,1}V1I<=i<=np+n, (3.25)
Além do conjunto {xj,...,x,}, que é composto por varidveis bindrias, € o conjunto
{Xm+1,.--,X, } composto por varidveis que representam projetos inteiros decompostos, na mo-
delagem (3.20) foi adicionada o conjunto {x,1,...,X,+n } de varidveis que sdo projetos com-

binados. Sendo assim, na funcdo objetivo (3.20) e na restri¢ao tocante ao problema da mochila
(3.21), sdo consideradas a soma dos ganhos (g;) € a soma dos custos (w;) desse novo conjunto

de varidveis, respectivamente.

Outra diferenca sdo as restri¢des construidas com base nas trés fases detalhadas anteri-
ormente. Cada restri¢do presente na equagéo (3.22), indica que a soma das varidveis isoladas
em cada projeto P, que for uma combinacgdo, deve ser necessariamente menor que g;. As res-

tricdes contidas na equacdo (3.23) tornam invidveis solugdes com projetos que formam uma
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combinagdo previamente calculada. J4 as restri¢des inclusas na equacdo (3.24), buscam garan-
tir a definicdo 2. Por fim, a restricdo (3.25) indica que todas as varidveis devem ser bindrias,

com ny, + n, representando o novo niimero de incégnitas para o problema.

Se o tempo computacional destinado for pequeno, suficiente apenas para analisar cada

projeto de forma isolada, essa modelagem se torna equivalente a (3.5).

A partir do momento que temos o problema modulado conforme a modelagem 0-1
KP representada pelas equagdes enumeradas de (3.20) a (3.23), a tarefa seguinte consiste em

otimizd-lo. O algoritmo 3 representa a sequéncia de passos para esse propodsito.

input : X, W,R
output: X*

Tyisp < definir tempo de simulagdo disponivel ;

tsim < tempo de simulagdo por cenério ;

(Mx,W,C) <— AlgoritmoCriarProjetos(X,tsim, Tyisp, W,R) ;

X' < projetos enumerados de 1 a quantidade de linhas da matriz Mx com ;

® < problema estruturado conforme modelagem representada na equagao (3.20)
com X’ sendo o conjunto de varidveis;

X* < problema & otimizado por meio do software Gurobi Optimizer ;

X* <~ X* ajustado de acordo com projetos isolados contidos em X ;

Algoritmo 3: Algoritmo de Otimizacio(X,G,R)

O algoritmo 3 recebe por parametro a carteira de projetos X, o vetor custo (W) indivi-
dual de cada projeto e o orcamento disponivel R. O primeiro passo desse algoritmo é definir
o tempo computacional disponivel para solu¢do do problema e calcular o tempo de simulagao.
Definindo uma precisao e uma confianca estatistica aceitavel, é possivel inferir o niimero de
replicagdes e, consequentemente, o tempo de simulacio por cendrio. Com base nesses valores,
o algoritmo 2 € executado, adicionando a carteira projetos constituidos por combina¢des. Em
seguida, um vetor de projetos X’ € enumerado de 1 a nova quantidade de projetos, que é o
ndmero de linhas da matriz Mx. Formulando o problema com base na modelagem presente na
equagdo (3.20) e no novo conjunto de projetos X', o problema € otimizado por meio do software
Gurobi Optimizer. Por fim, o resultado X* encontrado € ajustado de acordo com os projetos
isolados contidos inicialmente na carteira. E valido ressaltar que o resultado 6timo encontrado
pelo software Gurobi Optimizer é a soma dos ganhos individuais, conforme equacio (3.20).
Sendo assim, € necessario simular o cendrio X* (ap6s ajustado) para verificar qual serd, de fato,

o retorno esperado.
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3.6 Conclusao do capitulo

Nesse capitulo foi apresentada uma metodologia para tratar o problema de escolha de
portfélio de projetos em mineracdo a céu aberto. Tendo em vista a fragilidade do método
atual de priorizagdo, essa metodologia busca combinar técnicas de simula¢do com estratégias
de otimizacdo. No contexto de otimizagao, a escolha do melhor portfélio de projetos € tratado
nesta metodologia como um KP, podendo ser inteiro ou bindrio. Apesar das dificuldades de
solucdo dos problemas maiores assim classificados, observamos que o seu tamanho depara
antes de tudo com as contencdes de tempo de simulagdo. Conforme dito, uma 0-1 KP com
100 mil varidveis pode ser solucionado de forma exata em segundos, porém simular 100 mil

cendrios pode ser computacionalmente impossivel.

A metodologia apresentada busca equilibrar o tempo computacional com a qualidade
da solug@o. Observamos que solugdes com baixo custo computacional podem ser obtidas,
sacrificando a redugdo da diferenca entre a soma dos ganhos e o real ganho esperado. Por outro
lado, é possivel obter solu¢des mais coerentes com o problema recorrendo a um maior esforco

computacional.

Apesar de nao garantir a melhor solu¢do com base nas premissas utilizadas, esta meto-
dologia é uma estratégia coesiva baseada nas caracteristicas do ciclo de carga e transporte de
uma mina a céu aberto. Além disso, existem graduacdes intermedidrias que permitem obter

solucdes mensuradas com o esfor¢co computacional disponibilizado.



CAPITULO 4

Estudo de caso e analise dos resultados

No atual sistema de priorizag@o de projetos em uma mina no estado de Minas Gerais,
o processo € gerido através de um software, onde em geral se pede que o proponente da ideia
cadastre os objetivos do projeto e os resultados financeiros esperados, representados por in-
dicadores como Valor Presente Liquido (VPL), Taxa Interna de Retorno (TIR), entre outros.
A principal fragilidade desse modelo é que cada projeto € analisado isoladamente e tendo em
vista somente o seu impacto em fases isoladas do processo de mineracdo. Geralmente, o seu
resultado esperado € medido em termos de acréscimo de producdo e consequente aumento de
receita da companhia, premissa que normalmente se mostra falsa, uma vez que aumentar a

capacidade em processos que ndo sejam o gargalo nao resulta em aumento efetivo da produgao.

Para validag¢@o do trabalho, a estratégia apresentada o foi testada em um modelo de
simulacdo que retrata uma frente de lavra da mina em questdo. A finalidade do emprego da es-
tratégia € verificar a sua efici€ncia e posteriormente aplicd-la em um modelo de mina completo.
Para o estudo de caso, foi disponibilizado pela empresa uma carteira com 15 projetos candi-
datos, bem como um modelo de simulagdo desenvolvido no software Arena, simbolizando a

frente de lavra.

O modelo de simulagdo de frente de lavra disponibilizado, ilustra o ciclo que carga e
transporte apesentado na se¢do 2.4 contendo inicialmente 6 caminhdes modelo 793D. No ciclo
sdo considerados os processos: parada operacional, manuten¢do, carregamento e britagem. As
possiveis atividades existentes na parada operacional estao relacionadas a troca de turno, espera
por operador e abastecimento. O processo de manutengao € dirigido ao ativo caminh@o e pode

ser corretivo ou preditivo.

4.1 Carteira de projetos

Temos na tabela 4.1, como exemplo, o catdlogo de projetos a serem considerados, com

seus respectivos custos (w) medidos por unidade (pu) monetdria. O projeto P5 € inteiro e refere-

54
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Projeto  Descricao w(pu) Projeto Descrigdo w(pu)
P1 Carregamento Bilateral | 0,5 P9 Adequagdo Abastecimento | 2

| Adequacgdo de Vias 1,5 P10 Adequacdo Praca Britador | 2

P3 Redugao de Carga Morta | 1 P11 Melhoria de Troca de Turno | 1,5

P4 Desmonte de Rocha 2 P12 Caminhdes Autdonomos 15+P5
P5 Aquisi¢do de Caminhdo | 5 P13 Redugdo de Backlog 5

P6 Aquisi¢do Ponte Rolante | 1 P14 Reducdo de DMT 2,5

P7 Aquisicao Empilhadeira | 0,7 P15 Contratacao de Operadores | 0,16
P8 Kits de Preventiva 0,65

Tabela 4.1 Iniciativas aplicdveis

se a aquisicao de caminhdes extra, com capacidade mixima de carga de 176 toneladas. Outro
projeto inteiro, em que sua aplicacdo pode ocorrer mais de uma vez, € o projeto P15. Esse
projeto consiste na contratacdo de operadores. Dado que a mina funcione full time (24 horas
por dia) e cada operador ocupa um turno de seis horas, cada aplicacido desse projeto consiste
na contratacdo de uma equipe de quatro operadores. Os demais projetos sdo bindrios, ou seja,

as possibilidades relativas a eles sdo seleciond-los ou ndo.

O projeto P12 consiste na adaptacio dos ativos da mina para que o processo seja feito
de forma automatica. Ou seja, sem a necessidade de operadores. Podemos observar que o custo
minimo desse projeto € de 15 pu. Contudo, esse valor € relacionado a quantidade de caminhdes
presente inicial. Sendo assim, para cada caminhdo extra atribuido ao ciclo de carga e transporte
da mina, é necessario um custo adicional de 1 pu. O orcamento disponivel para essa carteira de

projetos é 15 pu.

Os projetos inteiros observados na tabela 4.1 devem ser restritos a um valor mdximo.
Esse valor para o projeto P5 foi determinado com base no or¢camento disponivel. Para esse
valor a quantidade maxima ¢y, de caminhdes extras € 3. Para o projeto P15, referente a
contratagdo de operadores, o valor € calculado a partir da quantidade minima necesséria. No
modelo de simulacdo em teste, o nimero de operadores n,, segue a distribui¢do triangular
(4.1), onde a quantidade minima, a moda e a quantidade maxima sao representadas pelo 1°, 2°
e 3° termo, respectivamente, da distribuicdo triangular 7. x5 representa o valor atribuido ao

projeto inteiro P15.

nop:1:(20_|_4x15,24+4X15,28+SX15) 4.1)

A quantidade de caminhdes para qualquer cendrio e expressa pela equacio (4.2). Onde
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x5 referencia o valor atribuido ao projeto P5.

Ream = 6+ X5 “4.2)

Como o valor maximo de x5 (gmaxs) € 3 para o orcamento estabelecido de 15 pu, a quan-
tidade maxima de caminhdes € 9. Sendo assim, ndo € necessario mais do que 4 equipes extras
de operadores para garantir um minimo de 36 operadores nos quatro turnos, conforme visto
na equagdo (4.1). Logo, ndo € necessdrio criar projetos que representam o nimero de equipes
extras superiores a 4. E evidente que, para o orcamento utilizado nesse trabalho, nio sobrara
recurso para contratacdo de operadores se for adquirido a quantidade méxima de caminhdes

extras. Nas modelagens seguintes, esse aspecto foi considerado nos conjuntos de restri¢des.

4.2 Definicao de medidas estatisticas

Visando definir a quantidade de replicagdes necessaria utilizou-se a estratégia apresen-
tada anteriormente em 2.2.3. Para uma variacdo de no maximo 1.5% da producdo média (em
toneladas) anual do cenario atual, com uma confianga estatistica de 95%, sao necessario 15
replicagdes por rodada de simulagdo. O cendrio de base para defini¢cdo dessas medidas foi o
cendrio atual, onde nenhuma iniciativa é aplicada. A tabela 4.2 apresenta o resultado dessa
simulacdo, bem como do cendrio que consiste na aplicagao de todos os projetos. Apesar de
ndo ser vidvel a aplicacdo de todos os projetos, o resultado serve como indicativo de um limite

superior para o problema.

Cendrio (0) Produc¢do média (ton) Intervalo de confianga
S/A(Inferior) 17.701.937 17.701.937 —h < u < 17.701.937+h
Todos(Superior) | 31.849.745 31.849.745 —h < u <31.849.745+h

Tabela 4.2 Resultado limite inferior e superior

Dos dados apresentados, podemos inferir com 95% de certeza, que os limites inferiores
e superiores para o problema estdo dentro dos respectivos intervalos de confianga presentes na
tabela 4.2. Para os projetos inteiros, P5 e P15, no cendrio que representa o limite superior, os
valores utilizados foram os maximos para cada um deles definidos na secdo 4.1. Ou seja, 3 para
P5 e 4 para P15.
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4.3 Avaliacao de projetos isolados

Para a solucdo do problema, cada projeto foi simulado de forma isolada, assim como o
cendrio atual (sem aplicacdo de projetos). O ganho de cada projeto é o aumento da produgdo

em toneladas em relacdo ao cendrio atual. A tabela 4.3 apresenta o valor esperado deste ganho.

Tabela 4.3 Producdo esperada de cada projeto de forma isolada

Projeto P1 P2 P3 P4 P5
Produgdo = | 18.581.028 | 18.735.889 | 18.482.320 | 17.974.733 | 20.079.02
Ganho = 879.090 1.033.951 780.382 272.795 2.405.965
Projeto P6 P7 P8 P9 P10
Producdo = | 17.814.044 | 17.783.449 | 17.731.983 | 19.097.214 | 18.019.828
Ganho = 112.106 81.512 30.046 1.395.277 317.891
Projeto P11 P12 P13 P14 P15
Producdo = 17.932.437 | 18.265.270 | 17.701.937 | 20.329.655 | 17.815.219
Ganho = 230.499 563.332 0 2.627.718 113.282

Conforme visto neste trabalho, outra abordagem € transformar os projetos inteiros em
projetos bindrios. No estudo de caso, para o projeto P5, que consiste na compra de cami-
nhdes, cada quantia € representada por um projeto particular. O mesmo ocorre para o projeto
P15. Sendo assim, os projetos inteiros foram decompostos em projetos bindrios. A tabela 4.4

apresenta o ganho de cada uma das decomposigdes.

Tabela 4.4 Producdo esperada das decomposi¢des de projetos inteiros

Projeto Hl16 H17 H18 HI19 H20
Produgdo = | 21.992.619 | 23.226.711 | 17.815.219 | 17.815.219 | 17.815.219
Ganho = 4.290.681 | 5.524.774 113.282 113.282 113.282

Na tabela 4.4, os projetos H16 e H17, representam a compra de 2 e 3 caminhdes res-
pectivamente. Os projetos H18, H19 e H20 sdo, nessa ordem, a contratacdo de 2, 3 e 4 equipes

de operadores.

4.3.1 Modelagem inteira x binaria
Utilizando a abordagem apresentada na secdo 3.4, foram feitas duas modelagens para
o estudo de caso, sendo uma inteira e outra bindria. As equacgdes (4.3) e (4.8) representam as

modelagens inteira e bindria, respectivamente.
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15

minimizar ;xigi (4.3)
15

sujeito a » _ ci+xsx13 < 15 (4.4)
i=1

x5 —x5 < 1 4.5)

X515 € N (4.6)

Xizsni+15 € 10,1} 4.7)

Em (4.3), n = 15. A varidvel g; representa o ganho individual do projeto i, conforme
tabela 4.3. A primeira restri¢do (4.4), indica que a soma dos custos (¢) ndo devem ultrapassar
o or¢amento disponivel, que € 15 pu. A parte ndo linear dessa restri¢ao refere-se ao custo adi-
cional do projeto P12, para cada caminhdo extra. J4 a segunda, (4.5), limita a contratagdo de
operadores ao nimero de caminhdes. Vimos em (4.1) que o quantidade minima de operado-
res € 20. Sendo assim, nao é necessario mais do que a demanda minima para evitar falta de
operadores. A restri¢do indica que x5 ndo pode ser maior que x5 + 1. A terceira e a quarta

restri¢ao,(4.6) e (4.7), distingue os tipos das varidveis.

20

mir&ig)l(izar ;xigi 4.8)
20

sujeito a Z ci+xs5x12 +2x16x12 + 3x17x12 < 15 4.9)
i=1

x5 +x16+x17 <1 (4.10)

X15+x18 +X19 +x20 < 1 (4.11)

xi1<i<20 € {0,1} (4.12)

Em (4.8), n = 20, pois nessa modelagem os projetos inteiros foram decompostos em
bindrios. O conjunto de varidveis {xs,x}6,x17} fazem referéncia ao projeto P5 (aquisi¢do de
caminhdes). Ja o conjunto {x;s,x18,X19,X20} constitui os possiveis valores para o projeto P15
(contratagdo de equipe de operadores). No objetivo de maximizar o ganho total, o valor de
gi € atribuido de acordo os dados das tabelas 4.3 e 4.4. A restri¢do (4.9) é similar a (4.4). A
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diferenca, além do nimero de projetos, estd na parte ndo linear. Na modelagem binaria, as va-
ridveis do conjunto de projetos que representa aquisi¢cdo caminhdes, sdo multiplicadas por seus
respectivas quantidades, permitindo adi¢do do custo extra inerente ao projeto P12. A restri¢do
(4.10), indica que projetos decompostos de P5 ndo sejam contemplados simultaneamente em
uma mesma solucdo. Ou seja, ndo € uma solugdo vidvel comprar 1 e 2 caminhdes. O mesmo
ocorre na restricdo (4.11), desta vez, referente a decomposi¢ao do projeto P15. Por fim, (4.12)

determina que todas as varidveis da modelagem sdo bindrias.

4.3.2 Resultados obtidos

Analisando o presente estudo de caso de forma completa, podemos observar que o es-
paco de solugdes ® é composto por todos os projetos, bem como todas as combinacdes entre
eles. Entretanto, nas modelagens (4.3) e (4.8), o espago de solucdes ® é composto apenas
por projetos isolados. Sendo assim, as suas respectivas solugdes foram encontradas, com um
reduzido esforco computacional, utilizando o software Gurobi Optimizer, por intermédio do
software MATLAB. A tabela 4.5 apresenta esses resultados.

Tabela 4.5 Produc@o esperada das decomposi¢des de projetos inteiros

Modelagem X*: Solucao
(3.1) 1/0j{0f0|2]0/0j0O]1 | O0O]O0O]O]O]1]O
(3.5) 1f1{1ryoj0j0j0j0jtr;1rjo0f{o0jof1|1
Projeto 1 23 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Como a modelagem (3.5) é bindria, os resultados destacados em negrito na tabela 4.5
fazem referéncia aos projetos inteiros com seus valores ja convertidos. Nas conversdes foram

utilizadas as equacdes (4.13) e (4.14) para os projetos inteiros P5 e P15, respectivamente.

X5 =X5+X16 +X17 (4.13)

X15 = X15 +X18 + X19 + X20 (4.14)

Para X* da modelagem (4.3), J; ~ 27.416.000 toneladas. J4 para X* da modelagem
(4.8), J; = 27.255.000. Ambos os resultados possuem um intervalo de confianca com varia¢do
de +1.5%, conforme calculado anteriormente. Assim, apesar da diferencga nas solugdes encon-

tradas, ndo podemos concluir que uma solucdo € melhor que a outra. Simulando as solucdes
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X* encontradas nas modelagens (4.3) e (4.8), encontramos, respectivamente, os valores apro-
ximados S} ~ 26.578.000 e S; ~ 26.615.000 toneladas, com a mesma precisdo ja citada. As
diferencas J; % S} e J5 % Sy, nos faz concluir que, de fato existe inter-dependéncia entre pro-
jetos. Onde a combinacdo entre eles, pode nao resultar, necessariamente, em soma dos ganhos.

Logo, é necessario o uso de um método mais criterioso, tratando a inter-relacao entre projetos.

Aplicando o algoritmo proposto (3), que permite obter uma modelagem conforme (3.20)
e soluciona-la com o uso do Software Gurobi Optimizer, foi obtido o resultado apresentado na
tabela 4.6.

Tabela 4.6 Producio esperada das decomposi¢des de projetos inteiros
Modelagem X*: Solucdo
T (320) [1]1]0]0[2]0]0]0]0[0]0]0]0 T3]
Projeto 1 345 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Este resultado foi obtido com o maximo de 115 avaliag¢Ges, equivalente a 4 horas de
tempo computacional. Levando-se em conta que cada rodada de simulacdo demora aproxi-
madamente 2 minutos e 15 segundos. Para X*, J* ~ 27.291.237 toneladas com precisdo de
F1.5%, conforme calculado na se¢do 4.2. Avaliando-se por simulac¢do a solucdo X* encon-
trada, o resultado é S* ~ 27.597.583 toneladas. Pela precisdo utilizada, podemos concluir que
J* = §*. Ou seja, diferentemente das outras modelagens, o resultado da aplicagao dos projetos

de forma combinada representa a soma dos ganhos.

4.4 Analise dos resultados obtidos

Esse problema também foi solucionado por exaustdo, com todas as solugdes vidveis
sendo avaliadas. A finalidade dessa solug¢do é comparar a eficiéncia do método criado. Foi pos-
sivel observar que a solucido X * encontrada € o 6timo global para o problema. Obviamente, em
problemas com carteiras de projetos maiores, essa andlise nao é possivel. Desta forma, apesar
da eficiéncia do método, ndo é possivel generalizar e garantir sempre um 6timo global para um
tempo computacional limitado. Entretanto, quanto maior o tempo computacional designado ao
problema, mais o J* da solu¢do X*, deve se aproximar do 6timo global. Simultaneamente, a

7z

diferenca entre J* e o resultado simulado, S*, para a mesma solu¢do X * é reduzida.

Outra questdo a ser destacada é o ganho esperado da solucdo 6tima. Com um custo de

14.98 pu foi possivel obter uma aumento aproximado na produgio esperada de 9.895.646. Pela
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tabela 4.2, podemos inferir que o aumento de producdo esperada para o limite superior, com
aplicacdo de todos os projetos, € de aproximadamente 14.147.808. Contudo, o custo desse
cendrio seria de 53.99 pu. A relacdo custo/beneficio da solucdo encontrada é visivelmente

melhor que a relag@o custo/beneficio do cendrio nexo a esse limite.

Com a aplicagdo desse método de otimizacao especifico para o problema, foi possivel
direcionar e limitar os cendrios a serem avaliados. Uma vez que, o espacgo de solu¢des pode ser
muito grande. Assim sendo, com o uso das abordagens citadas foi possivel encontrar uma boa

resposta, independente da quantidade de varidveis do problema em questao.



CAPITULO 5

Conclusoes e trabalhos futuros

Esse trabalho tratou um problema de escolha de portfélio de projetos, quando aplicado
a mineracdo a céu aberto. Tendo como objetivo escolher de forma eficiente o portfélio que ma-
ximize a producdo da mina, limitando a um tempo computacional disponivel, foi possivel obter
uma boa resposta. Um problema de complexidade exponencial, que € a escolha de portfélio
de projetos, foi convertido em uma adaptacido do problema da mochila. Apesar dessa classe
de problemas também ser exponencial, existem métodos que possibilitam otimizar grandes

instancias com tempos computacionais aceitaveis.

Observamos que no contexto de portfélio de projetos, ndo existe uma maneira simples
para selecionar o melhor portfélio, quando é considerado a inter-relagdo entre projetos. Sendo
assim, este trabalhou apresentou uma estratégia, baseada nas caracteristicas do ciclo de carga
e transporte de uma mina a céu aberto, que limita de forma coesiva as inter-relagdes a serem

avaliadas.

As graduacdes intermedidrias do método permitem obter solugdes mensuradas com o
esforco computacional disponibilizado. Essas graduacdes se posicionam entre duas situacgdes.
A primeira com pouco esforco computacional, suficiente para avaliar apenas cada projeto de
forma isolada. A segunda com um alto custo computacional, capaz de avaliar todas as combi-

nagdes relevantes.

No método desenvolvido as premissas utilizadas ndo garantem o alcance do 6timo glo-
bal. No entanto, para o exemplo utilizado, esse alcance foi verificado por exaustdo, onde todas
as solucdes vidveis sdo avaliadas. Além disso, atentando ao fato que todas as combinagdes re-
levantes seriam avaliadas tendo um tempo computacional ilimitado, é possivel observar que o
método € monotonicamente ndo decrescente para o problema de maximizagao, ou seja, a cada

iteracdo existe a garantia de uma solug¢do melhor ou pelo menos igual a anterior.

Os resultados encontrados também confirmam a fragilidade do sistema atual de prio-
rizacdo, que € baseado apenas no acréscimo individual de produgdo. Pode ndo ser prudente

selecionar os projetos com base no ganho isolado. Pelas caracteristicas do ciclo de carga e
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transporte em uma mina, concluimos que € extremamente importante uma andlise criteriosa,
considerando a interag@o entre os componentes do sistema de mineracdo, bem como a inter-

relacdo dos projetos que compdem a carteira de possibilidades.

O problema em questdo € de natureza incerta. Por consequéncia, a producio total e ou-
tras medidas utilizadas configuram em valores esperados com um certo risco associado. Nesse
trabalho, o risco € calculado e reduzido com base em técnicas convencionais de simulagao.
Definindo previamente uma confianga estatistica e uma precisdo aceitaveis, foi possivel deter-
minar o esforco computacional necessario para cada avaliacdo. Esse esforco pode ser reduzido
flexibilizando essas medidas e permitindo um maior risco. Tendo em vista que o tempo compu-
tacional é um recurso limitado, propomos como trabalhos futuros estudos que visem aloca-lo
dinamicamente a cada iteracdo. Reduzindo o nimero de replicagdes por rodada de simulagdo,
€ possivel aumentar a quantidade de combinagdes avaliadas. Entretanto, as medidas associa-
das ao risco sdo sacrificadas. Em contrapartida, assegurar um risco menor implica em redugao
do niimero de avaliacdes possiveis. O método apresentado em 2.3.2 consiste em alocar dina-
micamente o recurso computacional entre, ampliar o espaco de solu¢des a serem avaliadas e
melhorar as medidas associadas ao risco. Apesar das dificuldades relacionadas a esse método,
uma abordagem baseada no principio utilizado pode gerar bons resultados para o problema em

estudo.

Outras propostas para trabalhos futuros sdo tratar a escolha de portfélio de investimentos
como um problema multiobjetivo. A minimizacao do risco associado a cada portfélio seria con-
siderada um objetivo, além da maximizacdo do ganho esperado. Elaborando uma andlise por
custo/beneficio de cada portfélio é possivel vincular a ganho com o investimento necessario.
Em problemas similares em que o recurso disponivel é flexivel, pode ser relevante considerar a

minimizacao do investimento como um dos objetivos.

A metodologia desenvolvida neste trabalho foi testada em um modelo de simulacdo
que retrata um frente de lavra de uma mina no estado de Minas Gerais. O modelo utilizado,
fundamentado no ciclo de carga e transporte, é a base de qualquer sistema de mineracdo a céu
aberto. Sendo assim, também propomos como trabalhos futuros a sua adaptagdo e aplicacdo

em problemas de mesma natureza.



Referéncias Bibliograficas

ARE(2013) Arena simulation. http://www.arenasimulation.com. Accessado em 11 de novem-
bI'O, 2013. citado na pag. 13

Gur(2013) Gurobi - the overall fastest and best supported solver available.

http://www.gurobi.com/. Accessado em 9 de outubro, 2013. citado na pag. 34

TOM(2013) Tomlab optimization. http://tomopt.com/. Accessado em 11 de novembro, 2013.

Citado na pag. 3

Amankwah(2011) Henry Amankwah. Mathematical optimization models and methods for
open-pit mining. Dissertacdo de Mestrado, Linkoping University - Institute of University.
Citado na pag. 4, 18, 20

Apspoel er al.(2000) S. J. Apspoel, L. F. P. Etman, J. Vervoort, e J. E. Rooda. Simulation
optimization of stochastic systems with integer variables by sequential linearization. Winter

Simulation Conference. Citado napsg. 15

Araujo e Avila Montini(2011) Alicides Carlos de Araujo e Alessandra De Avila Montini.
Teoria do portfélio: comparagdes entre modelos anternativos para alocacdo de recursos em
ativos de risco. ENANPAD, pagina 2011. Citado napag. 25

Banks(2000) Jerry Banks. Introdution to simulation. Winter Simulation Conference. Citado na pag.
14

Banks(2005) Jerry Banks. Discrete-Event System Simulation. Pearson. Citado napag. 9, 10

Bas e Boyaci(2005) Deniz Bas e Ismail H. Boyaci. Modeling and optimization i: Usability of

response surface methodology. Journal of Food Engineering. Citado napig. 14, 15

Brighenti(2006) José Renato Nunes Brighenti. Simulacdo e otimiza¢ao de uma linha de ma-
nufatura em fase de projeto. Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal de Itajuba -
UNIFEIL. citado na pag. 8

64



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 65

Cadenas et al.(2012) J. M. Cadenas, J. V. Carrillo, M. C. Garrido, C. Ivorra, e V. Liern. Exact
and heuristic procedures for solving the fuzzy portfolio selection problem. Springer, pdginas
29-46. citado na pag. 24

Cardoso(2005) Rodrigo Tomds Nogueira Cardoso. Algoritmos para programacao dinidmica
baseados em familias invariantes. Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal de Minas

Gerais. Citado na pag. 5, 6

Chwif e Medina(2007) Leonardo Chwif e Afonso C. Medina. Modelagem e Simulagdo de

Eventos Discretos: Teoria e Aplicacdes. 2 edicao. Citadonapag. 9, 11, 12

Collette e Siarry(2003) Y. Collette e P. Siarry. Multiobjective Optimization: Principles and

Case Studies. Springer. Citado napag. 27

Costa et al.(2005) Felippe Pereira Da Costa, Marcone Jamilson Freitas Souza, e Luiz Ricardo
Pinto. Um modelo de programagao matemaética para alocacdo estitica de caminhdes visando

ao atendimento de metas de producgdo e qualidade. Mineracdo, paginas 77-81. Citado na psg. 19

Costa(2011) Hélio Rodrigues Costa. Apoio a selecdo de portfolio de projetos de software
baseado na moderna teoria do portfolio. Tese de Doutorado, Universidade Federal do Rio
de Janeiro - UFRI. citado na pag. 23, 24, 25, 26, 27, 28

Diaz e Pérez(2000) José A. Diaz e Ileana G. Pérez. Simulation and optimization of sugar cane

transportation in harvest season. Winter Simulation Conference. Citado na pag. 15

Ercelebi e Bascetin(2009) S. G. Ercelebi e A. Bascetin. Optimization of shovel-truck system
for surface mining. The Journal of The Southern African Institute of Mining and Metallurgy,
109:433-439. citado na pag. 21, 22, 40, 41

Fu(2002) Michel C. Fu. Optimization for simulation: Theory vs. pratice. INFORMS Journal
on Computing, 14:192-215. citado na pag. 14, 18

Goldbarg e Luna(2005) Marco Cesar Goldbarg e Henrique Pacca L. Luna. Otimizacdo com-

nibatoria e programagdo linear: modelos e algoritmos. Citado napag. 4, 5

Hirdle e Simar(2003) Wolfgang Hirdle e Léopold Simar. Applied Multivariate Statistical
Analysis. TECH Method e Data Technologies. Citado na pag. 26

Huang(2012) Xiaoxia Huang. A risk model for portfolio selection with returns subject experts

estimations. Springer. Citado na pag. 25, 27



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 66

Johnson e Wichern(2002) Richard A. Johnson e Dean W. Wichern. Applied Multivariate

Statistical Analysis. Prentice Hall, 5° edi¢do. citado na psg. 26

Kanalici et al.(2009) Ibrahim Kanalici, Asli Sencer Erdem, e Meltem Ozturan. Integration of a
simulation platform into a business process management tool. European and Mediterranean

Conference on Information Systems. Citado napsg. 13

Kellner et al.(1999) Marc 1. Kellner, Raymond J. Madachy, e David M. Raffo. Software
process simulation modeling: Why? what? how? The Journal of Systems and Software,

pe’lginas 91-105. citado na pég. 9, 10

Koenigsberg(1958) Ernest Koenigsberg. Cyclic queues. Operational Research Quarterly,
paginas 22-35. Citado na pag. 21

Lacerda er al.(2010) Rogério Tadeu de Oliveira Lacerda, Leonardo Ensslin, e Sandra Rolim
Ensslin. Um estudo de caso sobre gerenciamento de portfélio de projetos e apoio a decisao

multicritério. Revista Gestdo Industrial, 6:01-29. Citado na pig. 24

Lin e Lee(2006) Xiaocang Lin e Loo Hay Lee. A new approach to discrete stochastic optimi-

zation problems. European Journal of Operational Research. Citado napsg. 12, 15, 16

Lobao(1999) Elidio de Carvalho Lobdo. Evolucdo das técnicas de simulagdo. Producdo, 9:
13-22. Citado na pag. 13

Lopes e Costa(2007) Yuri Lopes e Ana Paula Cabral Seixas Costa. Modelo de decisao para
selecdo de sistemas de informacdo baseado em decisdo multicritério e programacdo inteira

0-1. Revista Gestdo Industrial, paginas 135-146. Citado na pig. 24

Marconi e Lakatos(2006) Mariana Andrade Marconi e Eva Maria Lakatos. Fundamentos de

metodologia cientifica. 6 edicao. Citado napag. 30

Markowitz(1952) Harry Markowitz. Portfolio selection. The Journal of Finance, 7:77-91.
Citado na pag. 25, 26, 27

Marques e Arenales(2002) Fabiano Do Prado Marques e Marcos Nereu Arenales. O problema

da mochila compartimentada e aplicacdes. Pesquisa Operacional, 22:285-304. Citado na pig. 8

Meindl e Templ(2012) B. Meindl e M. Templ. Analysis of commercial and free and open
source solvers for linear optimization problems. Relatério técnico, Institut f. Statistik u.

Wahrscheinlichkeitstheorie. Citado na pag. 34



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 67

Meng et al.(2010) Xiaohua Meng, Yue an Zhu, e Xiaoming Wu. Improved dynamic pro-
gramming algorithms for the 0-1 knapsack problem. Computer Science and Information
Technology, 3rd IEEE International Conference, 8:19-22. Citado na pag. 6

Montgomery e Runger(2012) Douglas C. Montgomery e George C. Runger. Estatistica Apli-

cada e Probabiliade para Engenheiros. LTC. Citado napag. 15

Papadimitriou e Steiglitz(1982) Christos H. Papadimitriou e Kenneth Steiglitz. Combinato-

rial Optimization: Algorithms and Complexity. Citado na pag. 5

Peixoto e Pinto(2006) Eduardo Carrara Peixoto e Luiz Ricardo Pinto. Gerenciamento de esto-
ques via previsdo de vendas agregadas utilizando simulacdo. Produgdo, 16:569-581. citado na
pag. 14

Pisinger(1995) David Pisinger. Algorithms for Knapsack Problems. Tese de Doutorado, Uni-

versity of Copenhagen. Citado na pig. 5, 6, 7

Poldi e Arenales(2006) Kelly Cristina Poldi e Marcos Nereu Arenales. heuristicas para o
problema de corte de estoque unidimensional inteiro. Pesquisa Operacional, 26:473—492.

Citado na pag. 8

Pourrahimian e Askari-Nasab(2012) Yashar Pourrahimian e Hooman Askari-Nasab. Mixed-
integer linear programming for block-cave sequence optimisation. Int. J. Mining and Mineral

Engineering, 4. Citado napag. 3, 19

Quevedo(2009) Johanna Mirelle Gémez Quevedo. Modelo de simulagcdo para o sistema de
carregamento e transporte em mina a céu aberto. Dissertacdo de Mestrado, Pontificia Uni-

versidade Catodlica do Rio de Janeiro. Citado na pag. X1, 22

Ramazan e Dimitrakopoulos(2007) S Ramazan e Dimitrakopoulos. Stochastic optimisation
of long-term production scheduling for open pit mines with a new integer programming

formulation. Spectrum Series, 14:359-365. cCitado na pag. 4, 19

Ribeiro ef al.(2013) Roberto Gomes Ribeiro, Rodney Rezende Saldanha, Carlos Andrey Maia,
Douglas Alexandre Gomes Vieira, e Felipe Luiz Barbosa de Castro. Método computacio-
nal para priorizacdo de portfdlio de investimento em mineragdo a céu aberto. Simpdsio de
Engenharia de Produgdo - SIMPEP. Citado na pag. 2

Robinson(2002) Stewart Robinson. A statistical process control aproach for estimating the

warm-up period. Winter Simulation Conference. Citado na psg. 11



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 63

Ross e Soland(1975) G. Terry Ross e Richard M. Soland. A branch and bound algorithm for
the generalizaed assignment problem. Mathematical Programming 8, paginas 91-103. citado

na pag. 5

Santos(2013) Fellipe Fernandes Goulart Dos Santos. Gerenciamento de riscos com o uso de
otimizacdo multiobjetivo para a anélise de portfélio de compra e venda de energia. Disserta-
¢ao de Mestrado, Universidade Federal de Minas Gerais - UFMG. citado na pag. 25

Silva e Morabito(2004) Raida de Jesus Silva e Reinaldo Morabito. Otimizagdo da programgao
de cargas de forno em uma fébrica de fundi¢do em aco-inox. Gestdo e Produgdo, 11:135—

151. citado na pag. 8

Souza(2008) Joana Siqueira de Souza. Proposta de uma sistematica para analise multicriterial
de investimentos. Dissertagdo de Mestrado, Universidade Federal do Rio Grande do Sul -
UFRGS. citado na pag. 28

Souza(2010) Joana Siqueira de Souza. Definicdo de portfélio de investimentos em uma em-

presa usando andlise multicriterial. Revista Produgdo, X:1676—1901. citado na pag. 24

Subtil ef al.(2011) R F Subtil, D M Silva, e J C Alves. A practical approach to truck dispatch
for open pit mines. 35TH APCOM SYMPOSUIM. citado napsg. 19, 21

Torkamani e Askari-Nasab(2012) Elmira Torkamani ¢ Hooman Askari-Nasab. Verifying
short-term production schedules using truck-shovel simulation. MOL Report Four, paginas
302:1-16. citado na pag. 19, 20, 21, 40, 41

Vamanan et al.(2004) Mayrur Vamanan, Qian Wang, rajan Batta, e Robert J. Szczerba. Inte-
gration of cots software products arena & cplex for an inventory/logistics problem. Computer

& Operations Research, paginas 533—547. Citado napag. 18, 34

Wolsey(1998) Laurence A. Wolsey. Integer Programming. A Wiley-Intercience Publication.

Citado na pag. 3



