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Resumo

O conjunto de operações em uma mina a céu aberto forma um sistema complexo com
natureza estocástica, em que existem interações entre os diversos agentes que impactam na
produção. Em um problema de escolha de portfólio de projetos voltado para esses sistemas,
o objetivo é escolher um conjunto de projetos que otimize algum indicador, como a produ-
ção total. Devido às dificuldades propiciadas pelas incertezas inerentes ao sistema, bem como
pela complexidade fatorial do problema, em geral pode não ser possível obter bons resultados
utilizando técnicas de otimização baseadas em modelos determinísticos. Considerando esses
aspectos, o presente trabalho apresenta um método computacional aplicado a uma nova formu-
lação, baseada no problema da mochila, para auxílio à tomada de decisões em problemas dessa
natureza. Tal método realiza otimização, em um ambiente incerto no qual cada avaliação de
função é obtida por meio de simulação de sistemas a eventos discretos, tendo como restrição
computacional um dado horizonte de tempo pré-estabelecido. Utilizando características do ci-
clo de carga e transporte em uma mina a céu aberto e mensurando as avaliações por um tempo
computacional determinado, esse método busca identificar combinações entre projetos que po-
dem gerar bons resultados. O método foi aplicado em um modelo de simulação que retrata uma
única 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 possível encontrar uma
boa relação entre a melhor solução encontrada e o esforço computacional.

Palavras-chave: Otimização para simulação, problema da mochila, portfólio de projetos,
mineração a céu aberto.
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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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CAPÍTULO 1

Introdução

O aumento da competitividade no mundo globalizado exige que as organizações to-
mem decisões coerentes com seus objetivos, visando melhorar o uso de seus ativos. Em uma
empresa de mineração, investimentos em suas operações são necessários para reduzir o custo
de produção, aumentar a produção, eliminar gargalos e melhorar o uso dos recursos envolvi-
dos no sistema. Assim, neste contexto diversos projetos são elaborados, para contribuir com o
fortalecimento e o crescimento da empresa. Cada projeto, em geral, é proposto por um setor es-
pecífico dentro do grande sistema que é 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 portfólio de projetos pode não 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 é identificar o ganho real de cada projeto, bem
como o ganho das possíveis combinações entre eles. A operação de uma mina é um sistema
de grande monta, onde existem interações entre os diversos agentes presentes que impactam
fortemente na produção final. Sistemas com tal complexidade envolvem incertezas, que são
tratadas, via de regra, por meio de simulações. Para a análise de um sistema de mineração, esse
trabalho apresenta a aplicação de um método de otimização em um modelo de simulação de
operação em mina simplificado, retratando uma única frente de lavra de uma mina no estado
de Minas Gerais.

Em um problema de escolha de portfólio de projetos, o objetivo é determinar um con-
junto de projetos que, respeitando o orçamento estabelecido, maximize algum índice calculado
através da simulação, como a produção total da mina. Cada portfólio pode conter diversos
projetos, e logo, acertadas combinações entre os projetos podem maximizar o retorno espe-
rado. Do ponto de vista técnico de otimização, a quantidade de combinações possíveis tem um
crescimento exponencial em função do número de projetos candidatos. Assim, pode não ser
viável analisar todas as possibilidades em sistemas complexos, principalmente, quando cada
avaliação só pode ser obtida utilizando-se técnicas de simulação de alto custo. Trata-se de um
problema complexo de otimização onde o custo computacional impacta diretamente na escolha
dos algoritmos a serem utilizados. Na tomada final de decisão, o uso de técnicas de otimização

1



CAPÍTULO 1 INTRODUÇÃO 2

apropriadas em conjunto com técnicas de simulação, pode representar uma solução concreta e
poderosa com esforço computacional adequado.

O campo específico deste trabalho ainda tem sido pouco explorado. O objetivo prin-
cipal é apresentar um método computacional para auxílio à tomada de decisão em problemas
dessa natureza, tratando as incertezas e as possíveis inter-relações entre projetos. A finalidade
é, apresentado um conjunto de projetos, encontrar o portfólio de projetos que maximize a pro-
dução, tendo um volume de recursos previamente determinado. Este trabalho é vinculado ao
artigo (Ribeiro et 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 questão e um estudo bibliográfico aprofundado dos conceitos relacionados a natureza do
problema.



CAPÍTULO 2

Referencial Teórico

2.1 Otimização combinatória

De uma forma geral, problemas de otimização referem-se a maximização ou minimiza-
ção de alguma função irrestrita ou sujeita à restrições. Nessa classe de problemas se encontram
os de característica combinatória. Diferente da teoria clássica de otimização, nos chamados
problemas combinatórios o espaço de soluções viáveis é finito e discreto. Embora seja fácil
verificar se um elemento pertence a esse espaço, pode não ser possível na prática testar todas
as soluções. Sendo assim, existem vários métodos específicos para obtenção de uma solução.
Nesta seção é apresentado um estudo relacionado à otimização combinatória, cujo objetivo é
oferecer uma abordagem introdutória sobre esse tema, além de apresentar aplicações presentes
na literatura.

Wolsey (1998) mostra que um problema de otimização combinatória pode ser formu-
lado como um problema de programação inteiro ou binário. Tal autor descreve que problemas
de programação inteira lidam com otimização de uma função sujeita a limitações, em que uma
ou mais variáveis devem assumir apenas valores inteiros. Ainda, ressalta que em muitos mode-
los, variáveis são utilizadas para representar relações lógicas e por isso são limitadas a serem
iguais a 0 (zero) ou 1 (um). Esses modelos são classificados como um problema de programa-
ção binário.

No contexto de mineração, Pourrahimian e Askari-Nasab (2012) apresentam formula-
ções de programação linear inteira mista e as aplicam em um framework para escalonamento
de produção para operações de espeleologia. O escalonamento visa maximizar o VPL (Valor
Presente líquido) em operações de mineração. As formulações são implementadas e verificadas
no ambiente TOMLAB/CPLEX 1. Em diversos problemas de otimização combinatória existem
parâmetros incertos. Sendo assim, é considerável o uso de programação inteira estocástica para

1TOMLAB é uma poderosa plataforma de otimização que oferece, além de uma linguagem para modelagem,
uma ampla gama de recursos para o seu processo de solução. Já o CPLEX é um software de otimização que lida
com problemas de programação quadrática inteira-mista em grande escala (TOM, 2013)

3



2.1 OTIMIZAÇÃO COMBINATÓRIA 4

solucioná-los. Lidar com essas incertezas pode não ser uma tarefa simples. Uma vez que em
problemas com natureza estocástica, é necessário considerar uma probabilidade de ocorrência
associada a cada solução, e também o uso de medidas como o valor esperado e a variância.
Essas medidas serão apresentadas com mais detalhes na seção 2.2.

Segundo Ramazan e Dimitrakopoulos (2007), programação inteira estocástica é um tipo
de programação matemática que gera o melhor resultado para um conjunto definido de objeti-
vos sob incerteza. Tais autores formulam um modelo para programação de produção de mina a
céu aberto, considerando o grau de incerteza existente no problema. Os objetivos considerados
são: maximizar o VPL (Valor Presente Líquido) e minimizar a demanda reprimida por minério
processado. Amankwah (2011) apresenta sugestões para o uso de relaxação dual Lagrangiana
como técnica para escalonamento de produção 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) é um modelo de programação clássico,
com extrema importância prática por sua aplicação em diversos segmentos. Dentre suas apli-
cações destacamos: estudo de cenários de investimento de capital, orçamento e carregamento
de veículos. De modo figurado, podemos descrever tal modelo como encher uma mochila,
sem ultrapassar um determinado limite de volume. A decisão consiste em colocar na mochila
os produtos que maximizam (problema de maximização) um valor especificado, respeitando a
restrição de volume. De acordo com Goldbarg e Luna (2005), o modelo constitui um marco
das técnicas de programação inteira, otimização combinatória e programação dinâmica. Na
equação (2.1) é representado uma formulação genérica de maximização para o problema da
mochila inteiro:

Maximizar
x∈X

n∑

i=1

gixi

sujeito a
n∑

i=1

wixi ≤ R

xi ∈ N

(2.1)

Na qual xi é o número de objetos do tipo i selecionados para serem incluídos em uma
mochila, representada pela restrição do modelo e n é o número de variáveis (objetos candi-
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datos) para o problema. R é uma constante que simboliza a capacidade total da mochila. As
variáveis gi e wi representam, respectivamente, o benefício e a capacidade ocupada de cada
item. Para um problema onde cada item só pode ser selecionado uma única vez, a restrição
xi ∈ N é substituída por xi ∈ {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 binária). Outras classificações de modelos baseados no problema da mochila são
descritas por Goldbarg e Luna (2005).

Problemas combinatórios também são classificados segundo a sua complexidade. Se-
gundo Papadimitriou e Steiglitz (1982), P é uma classe de problemas que pode ser solucionada
em tempo polinomial. Em outras palavras, são problemas relativamente fáceis de serem explo-
rados, do ponto de vista computacional, para os quais existem algoritmos eficientes. Problemas
combinatórios pertencentes a essa classe como: Graph connectedness, Path in a diagraph,
Maximum Matching e Minimum Spanning Tree são detalhados em (Papadimitriou e Steiglitz,
1982). O autor ressalta que para cada instância desses problemas existe uma maneira eficiente
de encontrar a solução. Por outro lado, há problemas para os quais não existem algoritmos
capazes de solucioná-los em tempo polinomial. Esses problemas amoldam uma outra classe
denominada NP-árduo. Para Pisinger (1995), é muito pouco provável que algoritmos polino-
miais sejam criados para solucionar problemas que pertencem a essa classe.

Um problema da mochila é caracterizado como um problema NP-árduo, exceto no caso
da mochila linear, onde as variáveis são contínuas. “. . . aquele em que as variáveis são contí-
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, são apresentados resultados teórico e prático procedentes de aplicações dessas técni-
cas. Apesar da complexidade no pior caso para problemas da mochila, Pisinger (1995) ressalta
que muitas instâncias podem ser solucionadas em frações de segundos. Uma estratégia por ele
apresentada, é o uso de relaxação no espaço de busca, permitindo que variáveis inteiras se-
jam números reais. Utilizando essa estratégia, temos um problema da mochila linear. Cardoso
(2005) propõe um método para tratar um classe de problemas de programação dinâmica li-
near com variáveis discretas utilizando uma relaxação contínua nas variáveis. Assim, o autor
obteve soluções aproximadas, com custo computacional razoável. Segundo Cardoso (2005),
um problema assim formulado pode ser resolvido de modo eficiente como um problema de
programação linear qualquer.

Um algoritmo convencional denominado branch and bound pode ser utilizado para en-
contrar soluções inteiras. Ross e Soland (1975) apresentam esse algoritmo voltado para solução
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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 ocasião, esse método é formado
por um processo recursivo onde, em cada recursão, um item da mochila é removido. Diver-
sas técnicas para solução de 0-1 KP são baseados em programação dinâmica. Esse método é
descrito em mais detalhes na sequência desse trabalho.

2.1.2 Programação Dinâmica para solucionar 0-1 KP

“ Programação dinâmica é um dos mais antigos métodos para otimização combinató-
ria ” (Meng et al., 2010). Essa técnica de programação foi criada por Richard Bellman em
1957 e desde então, surgiram diversas aplicações em diferentes classes de problemas. Segundo
Cardoso (2005), a programação dinâmica trabalha com situações em que as decisões são toma-
das em estágios, e a resposta em cada um deles influencia na decisão a ser tomada no estágio
seguinte. Existem na literatura muitas adaptações desse método designadas para problemas da
mochila.

Utilizando a forma clássica do problema de programação dinâmica para solucionar 0-1
KP, Meng et al. (2010) descreve uma formulação fundamentada na solução de subproblemas.
Supondo que (x1,x2, . . . ,xn) é a solução ótima para 0-1 KP, temos (x2, . . . ,xn) como solução
ótima para o subproblema correspondente, descrito na equação (2.2).

Maximizar
x∈X

n∑

i=2

gixi

sujeito a
n∑

i=2

wixi ≤ R−w1x1

xi ∈ {0,1},2≤ i≤ n

(2.2)

Assim, se o objeto x1 está na solução ótima, a composição ótima do problema 0-1 KP é
o próprio x1 mais os demais objetos que otimizam o subproblema descrito na equação (2.2). A
restrição

∑n
i=2 wixi ≤ R−w1x1 representa a capacidade total da mochila descontada o custo w1

do objeto x1. Caso x1 não esteja na solução ótima, a composição ótima é dada pelo subproblema
descrito em na equação (2.3).
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Maximizar
x∈X

n∑

i=2

gixi

sujeito a
n∑

i=2

wixi ≤ R

xi ∈ {0,1},2≤ i≤ n

(2.3)

Uma vez que x1 não pertence a solução ótima, ele não está presente no conjunto de
variáveis do subproblema retratado na equação (2.3). Logo, a capacidade da mochila para esse
subproblema é R.

Seja f (i,r) o caso geral para o valor ótimo considerando apenas os i itens de uma
mochila com capacidade r, temos para a equação (2.2), f (i− 1,R−wi) e para (2.3), f (i,R).
Então, uma descrição formal para o valor ótimo em um 0-1 KP pode ser formulada como o
sistema recursivo descrito na equação (2.4).

f (i,R) =





max{ f (i−1,R−wi)+ ci, f (i−1,R)} se wi ≤ R

f (i−1,R) caso contrário
(2.4)

Qual dos subproblemas (2.2 ou 2.3) maximiza f (i,R) ? Considerando que o objeto xi

com peso wi caiba na mochila, o valor ótimo é o máximo entre selecionar ou não esse objeto.
Na situação contrária, f (i,R) é a solução do subproblema ilustrado na equação (2.3).

Um empecilho para o uso dessa técnica é a sua complexidade O(nr). Ou seja, além
da quantidade de variáveis n que compõem o problema, o esforço computacional necessário
também depende do tamanho r da mochila. Muitos autores classificam como um problema
pseudo-polinomial. Segundo Pisinger (1995), programação dinâmica não é uma maneira efi-
ciente para solucionar KP muito grandes. Assim, em um problema com muitas variáveis e
mochila de extensa capacidade, o tempo computacional para solucioná-lo pode ser muito alto.

2.1.3 Heurísticas para problemas da mochila

Em muitos casos práticos, o número de variáveis e a capacidade da mochila em KP
chega facilmente a ordem de milhões. Nessas ocasiões, o emprego de técnicas de programa-
ção linear inteira pode não ser recomendado. Essas dificuldades em parte justificam a coleção
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de métodos heurísticos encontrados na literatura para esse propósito. Como exemplo, citamos
o trabalho de Silva e Morabito (2004). Nele é apresentado uma abordagem para otimizar a
programação de cargas de forno em fundições de mercado de pequeno porte, onde o objetivo
é maximizar a produtividade e satisfazer prazos de entrega, respeitando as restrições do pro-
cesso. Combinando uma heurística construtiva gulosa com o clássico problema da mochila,
Silva e Morabito (2004) desenvolvem e aplicam um método computacional em um processo
de fundição em aço-inox de uma fábrica. A eficiência do método é justificada com a redução
do tempo de produção da carteira de pedidos, em relação a estratégia usual da empresa. Para
Poldi e Arenales (2006), problemas de corte de estoque consistem na otimização do processo
de corte de peças maiores para a produção de peças menores. Modelando o corte de bobinas de
aço na indústria metalúrgica como problema de mochila compartimentada, Marques e Arenales
(2002) propõem um modelo de otimização não linear inteiro e três métodos heurísticos para sua
resolução. De acordo com Marques e Arenales (2002), o problema da mochila compartimen-
tada é uma variação do KP em sua forma clássica. Um modelo assim classificado, consiste em
determinar as capacidades adequadas de compartilhamentos que podem compor uma mochila,
respeitando as restrições inerentes ao KP, além da capacidade dos compartilhamentos. Apesar
dos trabalhos citados nesse parágrafo não tratarem portfólio de investimentos, todos contribuí-
ram para compreensão de extensões do problema da mochila, bem como a identificação de suas
dificuldades.

2.2 Simulação de sistemas a eventos discretos

Esta seção tem como objetivo apresentar uma revisão bibliográfica sobre modelagem e
simulação de sistemas a eventos discretos. Ademais, são apresentados conceitos e definições a
respeito do tema alvo, além de ferramentas comerciais para modelagem e simulação presentes
na atualidade.

2.2.1 Visão geral de simulação de sistemas a eventos discretos

Simulação é uma metodologia indispensável para solucionar muitos problemas no mundo
real. Contudo, o uso dessa metodologia na maioria das vezes não é uma tarefa simples. Visto
que simulação envolve a geração de uma história artificial, nem sempre é possível retratar
fielmente o sistema real do qual a história representa. De acordo com Brighenti (2006), a si-
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mulação não é uma ferramenta que substitui o trabalho de interpretação humana, mas sim uma
ferramenta capaz de fornecer resultados para análises mais elaboradas a respeito da dinâmica
do sistema, permitindo desta maneira uma interpretação mais profunda e abrangente do sistema
estudado. Logo, o uso exclusivo de simulação para solução de qualquer problema não é apro-
priado. É indispensável o uso de algum critério para tomada de decisão, seja por interpretação
humana ou por meio de algum artifício computacional.

Segundo Chwif e Medina (2007), o termo ‘simulação’ pode ser classificado em duas
grandes categorias. Na primeira, não é necessário o uso de métodos computacionais. Como
exemplo, mencionamos o comportamento de aeronaves reais que, no uso de simulação, são
observados a partir de protótipos físicos em túneis de vento. Essa categoria é denominada de
simulação não-computacional. Já a segunda, é composta por sistemas onde é indispensável o
uso de um computador. Categoria denominada como simulação computacional. A simulação
computacional é classificada em três subcategorias básicas: ”Monte Carlo“, simulação contínua
e simulação de sistemas a eventos discretos. Devido ao fato das duas primeiras não pertencerem
ao escopo desse trabalho, é detalhado apenas a simulação de sistemas a eventos discretos.

Para Banks (2005), simulação de sistemas a eventos discretos é a modelagem de siste-
mas em que as alterações de variáveis de estado ocorrem apenas em um conjunto discreto de
pontos no tempo. Na ocasião, os modelos de simulação são analisados por meio de métodos
numéricos. Muitos modelos de simulação do mundo real são bastante complexos. Sendo as-
sim, é necessário uma vasta quantidade de dados que devem ser manipulados com auxílio de
métodos computacionais.

Um dos principais motivos para o emprego dessa metodologia é a possibilidade de
prever uma situação. Assim, é possível identificar e eliminar gargalos, ou até, verificar a invia-
bilidade de um projeto, antes mesmo da sua implantação. Para Kellner et al. (1999), o uso de
modelos de simulação é a forma de menor custo para se obter importantes resultados, quando
os custos, os riscos ou a logística de manipulação do sistema real é proibitiva. De acordo com
Banks (2005), os benefícios citados aliados aos avanços nas metodologias de simulação e a
capacidade computacional existente, fizeram a simulação uma das ferramentas mais utilizada
e aceita no contexto de pesquisa operacional e análise de sistema. No entanto, circunstâncias
em que a simulação é a ferramenta apropriada têm sido discutidas por muitos autores. Segundo
Banks (2005), simulação pode ser utilizada para os seguintes propósitos:

• Permitir o estudo e a experimentação com as interações internas de um sistema complexo
ou de um subsistema dentro de um sistema complexo.
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• Observar os efeitos de alterações comportamentais em mudanças informacionais, orga-
nizacionais e ambientais.

• Sugerir melhorias no sistema sob investigação. Uma vez que o conhecimento adquirido
durante a concepção de um modelo de simulação pode ser de grande valor.

• Produzir uma reflexão valiosa sobre quais variáveis são as mais importantes e como elas
se interagem no sistema.

• Reforçar metodologias de solução analítica.

• Verificar soluções analíticas.

• Ajustar e determinar requisitos para uma máquina, simulando diferentes configurações.

• Tornar o aprendizado possível sem o custo e a interrupção de instruções no trabalho.

• Visualizar, por meio de animação, um sistema de operação qualquer.

• Lidar com sistemas complexos, onde as interações internas so podem ser tratadas por
meio de simulação.

Banks (2005) ainda menciona situações em que o uso de simulação não é adequado.
Para esse autor, simulação não deve ser usado quando o problema pode ser resolvido por senso
comum, analiticamente ou é mais fácil realizar experimentos diretos. Outra situação, é quando
os custos com simulação excedem a economia proveniente da sua aplicação. Visto que si-
mulação depende de um certo esforço computacional, o uso dessa metodologia também não é
adequado quando os recursos ou tempo não estão disponíveis. Finalmente, se o comportamento
do sistema é muito complexo, ou não pode ser definido, a simulação é inoportuna.

Para Kellner et al. (1999), as simulações são geralmente empregadas quando a comple-
xidade do sistema que está sendo modelado está além do que os modelos estáticos 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 dinâmico e mecanismos de feedback. A primeira refere-se a possibilidade de
não atingir um determinado valor esperado. A segunda indica que o sistema pode mudar ao
longo do tempo, sendo necessário prever e controlar possíveis alterações na sua dinâmica. E o
terceiro está relacionado a possibilidade de uma decisão tomada em um processo impactar em
outros.
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2.2.2 Período de warm-up

No estudo do comportamento de modelos de simulação, é necessário considerar o re-
gime em que o sistema se encontra em um dado instante. Por exemplo, um sistema de fila de
acesso a caixas bancários, tendo como parâmetro de análise o tempo de espera, o sistema pode
estar em regime transitório ou permanente. Inicialmente a fila está vazia. Assim sendo, os
primeiros clientes vão aguardar menos tempo para serem atendidos. O tamanho da fila tende a
aumentar de tamanho com à chegada de clientes. Consequentemente, o tempo de espera tam-
bém cresce. Na situação, dizemos que o sistema esta em regime transitório. Passado algum
tempo, o tamanho da fila se estabiliza, e as condição inicial (fila vazia) não afeta o comporta-
mento do sistema. Então, dizemos que o sistema agora se encontra em regime permanente ou
estacionário. Para análise estatística correta de um modelo de simulação, é necessário eliminar
os dados de saída gerados no período que o sistema está em regime transitório. No contexto de
simulação, esse período é denominado ’período de aquecimento‘ ou ’warm-up‘.

Ao estimar os parâmetros de um modelo de simulação, é necessário analisar o instante
em que o sistema passa do regime transitório para o regime permanente. Ou seja, quando
termina o período de warm-up. Segundo, Robinson (2002), a remoção correta de qualquer
viés de inicialização é de importância vital. Existem duas estratégias para tratar esse aspecto.
A primeira está relacionado a modelar o sistema, de tal forma que na condição inicial já se
encontre em regime permanente. Situação que nem sempre é possível para certos modelos.
No segundo, o modelador pode definir a condição inicial de tal forma que não exista nenhuma
tendência nos dados de saída, executando e excluindo o período de warm-up. Nessa estratégia,
o desafio é estimar em que instante tal período termina.

Um modo prático para determinação do tempo de warm-up é citado em Chwif e Medina
(2007). Esse modo, denominado observação, consiste em construir gráficos com os valores
observados dos dados a serem analisados em função do tempo. De posse desses gráficos,
tenta-se determinar o instante em que os parâmetros em análise parecem não estar mais sendo
influenciados pelas condições iniciais do sistema. Diversos outros métodos para determinação
do tempo de warm-up foram propostas. Robinson (2002) sumariza alguns desses métodos,
classificando-os em gráficos, heurísticos, estatísticos, baseados em testes de inicialização e
avançados. E ainda, propõe uma nova metodologia.
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2.2.3 Problemas de Natureza Estocástica

Devido à complexidade em problemas de decisão com natureza estocástica, existem
dois fatores relevantes. O primeiro consiste no tamanho do espaço de soluções. Conforme
visto na seção 2.1, pode não ser viável avaliar todas as possibilidades. O segundo é referente a
natureza estocástica do problema, em que é necessário estimar valores com base em medidas
de confiabilidade. Tais como: confiança estatística (intervalo de confiança) e precisão.

A equação (2.5) apresenta a formulação matemática apresentada por Lin e Lee (2006)
para problemas dessa classe.

minimize
θ∈Θ

J(θ)≡ E [L(θ ,ξ )] (2.5)

Na qual Θ é o espaço de soluções; θ é cada uma das alternativas avaliadas; ξ representa
a aleatoriedade no sistema; L o desempenho da amostra em função de θ e ξ . O critério de
desempenho J, é equivalente ao valor esperado de L.

De acordo com Lin e Lee (2006), geralmente não podemos obter o valor de desempenho
exato de um projeto na prática. Sendo assim, para cada alternativa θ é necessário realizar várias
replicações, afim de reduzir a variância e obter uma melhor precisão. Segundo Chwif e Medina
(2007), precisão refere-se ao tamanho do intervalo. Já confiança estatística é o intervalo de
valores que contém a média da população, com uma certa probabilidade. Quanto maior o
valor desta probabilidade, maior a confiança estatística de que a média da população encontra-
se dentro do intervalo construído. No escopo desse trabalho, a população é equivalente ao
conjunto de replicações para uma alternativa θ .

Para definir a quantidade de replicações ideal para uma determinada precisão, é neces-
sário o uso de alguma técnica específica. Chwif e Medina (2007) apresentam uma técnica para
calcular a quantidade de replicações ideal para uma determinada precisão. Nesta técnica, é
definido um número nr de replicações piloto e calculada a sua precisão h. Sendo assim, por
meio da equação 2.6, é possível obter a quantidade n∗r de replicações desejada:

n∗r =

⌈
nr

(
h
h∗

)2
⌉

, (2.6)

h∗ é a precisão requerida e de corresponde ao arredondamento para o número inteiro acima. A
precisão h é calculada utilizando-se a equação (2.7):
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h = z̄± tnr−1,α/2
s√
nr

, (2.7)

na qual z̄ é a média da amostra piloto; s o desvio padrão; tnr−1 é a confiança estatística da distri-
buição t-Student com nr−1 graus de liberdade; α é um valor referente à confiança estatística

100(1−α).

Intuitivamente, podemos observar que, quanto maior a precisão desejada, mais replica-
ções são necessárias. Por consequência, um maior esforço computacional. Considerando que
o recurso computacional disponível para solucionar o problema é limitado, é necessário obter
um equilíbrio entre quantidade de alternativas avaliadas (θ ) e precisão.

2.2.4 Ferramentas e Softwares comerciais de simulação

“A simulação é uma das mais poderosas ferramentas de análise para projeto e operação
de sistemas” (Lobão, 1999). Na atualidade, existem diversos pacotes comerciais de softwares
que permitem simular modelos de sistemas complexos, bem como um número considerável de
ferramentas voltadas para esse propósito. Os primeiros sistemas de simulação computacional
foram desenvolvidos por meio de linguagens de programação de intuito geral. Em seguida,
surgiram linguagens de programação exclusivas para simulação. A exemplo, destacamos a
linguagem SIMAN, que é composta por um conjunto de macro-comandos que visa facilitar
o processo de construção dos modelos. Diversos simuladores gráficos 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 usuário organiza um
conjunto composto por diferentes blocos para construir um modelo que representa um processo
real (Kanalici et al., 2009). No modelo construído, a ligação entre os blocos especifica o fluxo
das entidades presentes. No software, além de ser possível a visualização gráfica do sistema,
os dados de entrada/saída do modelo podem ser especificados sem o domínio da linguagem
SIMAN.

Existem outros softwares e linguagens dedicados à simulação. Lobão (1999) cita alguns
deles, apresentando a evolução dos sistemas de simulação de acordo com o desenvolvimento
tecnológico. O autor associa essa evolução com o aumento do poder de análise dos sistemas
tratados dessa forma, propiciando redução nos custos de desenvolvimento.

Observamos que com o uso de simulação, é possível prever situações sem a necessidade
de implementação prática. No entanto, cada modificação no modelo de simulação implica em
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um novo cenário. Para o problema de escolha de portfólio de investimentos, que é o escopo
desse trabalho, o número de cenários pode chegar a ordem de milhões. Sendo assim, é pratica-
mente impossível avaliar por simulação todas as possibilidades. Fundamentado nessa questão,
uma abordagem de otimização para simulação é apresentada na próxima seção.

2.3 Otimização para simulação

A operação de uma mina é complexa, com a interação de diversas variáveis e agentes.
Para uma boa compreensão deste tipo de problema, podemos optar por simulações. De acordo
com Banks (2000), simulação é a imitação de operações de processos do mundo real, envol-
vendo a geração de uma história artificial do sistema. Sendo assim, por meio da simulação é
possível estimar resultados e tomar melhores decisões.

Quando um modelo de simulação está associado a um problema de decisão, podemos
associar as variáveis de controle a um problema de otimização, buscando assim as soluções
mais adequadas. De acordo com Fu (2002), otimização para simulação é usada quando a
função objetivo e/ou as restrições do problema só podem ser avaliadas via simulação.

Devido a complexidade e custo computacionais das simulações, combinar simulação
com otimização é um grande desafio. Apesar de existir diversos estudos relacionados, otimiza-
ção para simulação é um campo ainda pouco explorado, em relação à quantidade de problemas
práticos existentes dessa natureza.

Dentro do contexto de simulação, Peixoto e Pinto (2006) apresentam uma contribuição
para o processo de tomada de decisão para quantificação de estoques em uma empresa de tre-
filação de arames. Nesse trabalho foi desenvolvido um modelo matemático para auxiliar as
políticas de aquisição e manutenção de estoques dos itens envolvidos. Segundo Peixoto e Pinto
(2006), "simulação não otimiza a solução do problema, mas permite escolher a melhor opção
dentre as alternativas avaliadas". Assim, um método simulação com otimização é extrema-
mente útil para solução de sistemas complexos com natureza estocástica.

2.3.1 Metodologia por superfície de resposta

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

Surface Methodology - RSM) consiste em uma coleção de técnicas matemáticas e estatísticas
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que pode ser usada para definir relações entre resposta (resultado da variável resposta) e as
variáveis independentes de um dado problema. Analisando a sensibilidade da variável resposta
a mudanças nas variáveis independentes, é gerado um modelo matemático que representa uma
aproximação para o problema. A aplicação dessa metodologia é dividida em três etapas, que
são: amostragem, modelagem e otimização. Na primeira, é definido um número de ensaios a
serem executados e calculado o valor da variável resposta para cada execução. Em seguida, um
modelo matemático é construído com base nos ensaios anteriores. Nessa etapa também foram
feitos testes de hipóteses para validação do modelo. Para uma análise aprofundada sobre testes
de hipóteses consulte (Montgomery e Runger, 2012, Capítulo 9). Por fim, alguma técnica de
otimização é aplicada afim de minimizar (ou maximizar) a superfície de resposta aproximada
definida nas etapas anteriores.

Existem diversas aplicações no ramo de otimização para simulação que utilizam funções
aproximadas. Em Apspoel et al. (2000) é apresentado uma estratégia de otimização baseada em
aproximação linear. Nessa estratégia, subproblemas são construídos a partir de resultados de
experimentos, e é gerado superfícies de resposta. Cada superfície consiste em uma aproxi-
mação linear determinística do problema estocástico original. Uma combinação entre projeto
de experimentos, superfícies de resposta e técnicas de otimização é utilizada por Díaz e Pérez
(2000) para solucionar um problema de colheita de cana de açúcar em Cuba.

Devido à quantidade de variáveis e a natureza combinatória do problema de escolha
de portfólio de investimentos apresentado nesse trabalho, RSM pode não ser adequado para
sua solução. Bas e Boyaci (2005) apresentam um estudo que busca identificar quais são as
limitações de usabilidade dessa técnica. Assim, concluímos que um modelo matemático gerado
a partir dessa estratégia, não retratará fielmente, ou com um nível de tolerância mínimo, uma
aproximação 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 espaço de soluções a serem avaliadas e melhorar a precisão

das soluções já avaliadas. Tais autores formulam um problema de otimização generalizado e
comprovam a eficiência do método.

Lin e Lee (2006) definem breadth process como a busca do algoritmo de otimização.
Podendo este ser um algoritmo genético, amostragem randômica, ou alguma outra estratégia
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de otimização. Já depth process é relacionado a melhorar a probabilidade de selecionar, de fato,
a melhor solução dentre aquelas já avaliadas.

2.3.2.1 Restrição de recurso computacional

Suponhamos um recurso computacional limitado T , onde T é a quantidade de observa-
ções possíveis em um modelo de simulação. Cada replicação para um determinado θ equivale
a uma observação. Definido S≡ {θ1, ...,θM} ⊆Θ como o conjunto de cenários amostrado e Ni

como o número de replicações feitas em cada cenário θi, temos na equação (2.8) a restrição de
custo computacional:

M∑

i=1

Ni ≡ t ≤ T . (2.8)

2.3.2.2 Convergência e competitividade

A ideia central do método proposto por Lin e Lee (2006) é, em cada iteração do algo-
ritmo, alocar uma fração do recurso computacional disponível no processo (breadth ou depth)
que tenha um maior ganho marginal. Ou seja, estimando esse ganho, qual processo, em uma
determinada iteração, contribui melhor com o aumento de P(θ ′ ∈ G)? Essa que é uma expres-
são que simboliza a probabilidade de selecionar uma solução boa o suficiente dentro de todo
espaço de soluções G. θ ′ é a melhor solução encontrada pelo algoritmo até o momento.

A equação (2.9) refere-se à verdadeira melhor solução dentre aquelas avaliadas, simbo-
lizada por θ∗, logo

θ∗ = argmin{J(θ) | θ ∈ S}, (2.9)

já em (2.10), temos uma equação deduzida que representa a probabilidade citada:
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P(θ ′ ∈ G) = P(θ ′ = θ∗)P(θ ′ ∈ G | θ ′ = θ∗)

+P(θ ′ 6= θ∗)P(θ ′ ∈ G | θ ′ 6= θ∗)

≥ P(θ ′ = θ∗)P(θ ′ ∈ G | θ ′ = θ∗)

= P(θ ′ = θ∗)P(θ∗ ∈ G), (2.10)

na qual P(θ ′ = θ∗) pode ser utilizado como indicador de melhoria para depth process. En-
quanto P(θ∗ ∈ G) para breadth process, pois indica a probabilidade da melhor solução já ava-
liada ser a melhor no espaço de busca G.

Uma vez que em depth process busca garantir que P(θ ′ = θ∗) seja alta, na equação
(2.10), o termo P(θ ′ 6= θ∗)P(θ ′ ∈ G | θ ′ 6= θ∗) pode ser ignorado.

Definido Pt(θ
′
= θ∗) como uma estimativa de P(θ

′
= θ∗) na iteração corrente e Pt(θ∗ ∈

G) como uma estimativa de Pt(θ∗ ∈ G) na mesma iteração, temos Pt+∆(θ
′
= θ∗) como uma

estimativa de P(θ
′
= θ∗) quando o esforço computacional ∆ é alocado no depth process e

Pt+∆(θ∗ ∈ G) como estimativa de P(θ∗ ∈ G) quando o mesmo esforço é alocado no breadth

process. Assim, é possível estimar o ganho marginal de cada um dos dois processos de acordo
com as equações (2.11) e (2.12).

rdepth ≡
Pt+∆(θ

′
= θ∗)

Pt(θ ′
= θ∗)

(2.11)

rbreadth ≡
Pt+∆(θ∗ ∈ G)

Pt(θ∗ ∈ G)
(2.12)

Obtendo o valor de rdepth e rbreadth em cada iteração, é possível dinamicamente onde
alocar uma fatia (∆) do recurso computacional T disponível.

Essa proposta é uma abordagem sistemática para equilibrar os processos deph e breadth,
de acordo com os proponentes, pode ser facilmente aplicada a diversos problemas reais. No
entanto, o desafio é a forma de cálculo de quanto cada um dos processos contribuem para
a solução ótima em cada uma das iterações. Outro aspecto desfavorável para o uso dessa
técnica é o fato de que apenas os ganhos marginais associados aos processos são levados em
consideração. Contudo, uma abordagem mais sofisticada que utilize outras informações pode
ser útil para a solução do problema tratado nesse trabalho.
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2.3.3 Softwares de simulação associados com otimização

A maioria dos softwares de simulação comerciais, estão associados com algum outro
software de otimização. Contudo, estes softwares utilizam meta-heurísticas ou heurísticas que,
apesar de eficientes em diversos casos, foram modeladas para serem genéricas e aplicáveis em
diversos contextos, não explorando peculiaridades dos problemas e logo, tendem a ser me-
nos eficientes. Fu (2002) sumariza os pacotes de otimização utilizados pelos mais conhecidos
softwares comerciais de simulação, 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
convergência lenta na prática. Vamanan et al. (2004) demonstram um mecanismo de integração
entre dois softwares comuns, Arena e CPLEX. O primeiro para simulação de eventos discretos
e o segundo consiste em uma ferramenta de otimização. Os autores ilustram essa integração
através da análise de um problema na área inventario/logística. Contudo, no trabalho em ques-
tão o método de otimização é uma etapa da simulação, ocorrendo dinamicamente durante o
processo. Diferente do problema apresentado nesse trabalho, em que cada rodada de simulação
representa uma etapa do método computacional de otimização.

2.4 Mineração a céu aberto

Mineração a céu aberto é uma operação de mina em superfície pelos quais o minério,
ou resíduo, é escavado a partir da superfície da terra. No processo, um poço cada vez mais
profundo é formado até que se encerre a operação de mina. Para Amankwah (2011), diversas
operações industriais de mineração são altamente complexas, no que diz respeito a aspectos
tecnológicos e de planejamento. Além disso, operações de mineração são tipicamente de capital
intensivo e de longo prazo, sujeitas a incertezas quanto à eficácia dos processos que compõem
o sistema.

O tempo de ciclo dos caminhões, a quantidade de carga transportada, a confiabilidade
e disponibilidade dos ativos, a eficiência das unidades de manutenção, são alguns dos fatores
operacionais que precedem as incertezas que existem no sistema. Esses e outros fatores incertos
influenciam diretamente na produção de uma mina. Devido a essa natureza incerta qualquer
decisão, seja uma investimento em um determinado setor, pode não gerar o retorno esperado.
Sendo assim, é importante um planejamento adequado que foque na redução dos desvios nos
planos ideais, além da correção de gargalos e uso eficiente dos recursos presentes no sistema.
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A fase de planejamento de mineração é muito importante em qualquer tipo de mina,
porque busca redução de custos associados às operações, satisfazendo os planos de produção e
atendendo os requisitos de qualidade. Para Torkamani e Askari-Nasab (2012), o manuseio de
materiais e o sistema de transporte são alguns dos principais contribuintes para tais custos. De
acordo com Subtil et al. (2011), a eficiência da frota de transporte depende do seu tamanho e
das distâncias percorridas entre os postos de carga e descarga da mina. Uma quantidade insu-
ficiente de caminhões pode resultar em períodos improdutivos. Já muitos caminhões podem
aumentar o comprimento das filas de espera para uso de outros recursos como: pás carrega-
deiras, unidades de manutenção e abastecimento, etc. Na sequência, serão descritos alguns
trabalhos voltados para mineração de forma geral, além de outros focados na eficiência entre
caminhão e carregadeira, dois ativos altamente relevantes em um processo de mineração a céu
aberto.

2.4.1 Pesquisa Operacional em Mineração

Para Costa et al. (2005), a aplicação de métodos de pesquisa operacional na resolução
de produção em mineração é de grande importância. Dada essa condição, os autores desen-
volvem um modelo de programação linear por metas aplicado ao planejamento de produção
em mineração. Nesse modelo, o objetivo é determinar o ritmo de lavra em cada frente de
carga, considerando a alocação de equipamentos (carga e transporte) envolvidos no sistema,
que atenda as metas de qualidade e produção, respeitando as limitações de capacidade desses
equipamentos. Costa et al. (2005) adotam um sistema de alocação estática de caminhões, em
que para cada caminhão é definido uma rota permanente de deslocamento. Os autores validam
o modelo aplicando em uma instância teste disponível na literatura com algumas adaptações
relacionadas a metas de produção a qualidade. Apesar do presente trabalho não está relacio-
nado a otimização do planejamento de lavra, diversos dados presentes na modelagem proposta
por Costa et al. (2005) contribuíram para uma melhor compreensão do processo de mineração
como um todo.

Pourrahimian e Askari-Nasab (2012), apresentam formulações de programação linear
inteira mista e as aplica em um framework para escalonamento de produção para operações de
espeleologia. O escalonamento visa maximizar o valor presente líquido (VPL) em operações
de mineração. Segundo Ramazan e Dimitrakopoulos (2007), a programação inteira estocástica
é 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 programação de produção de mina
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a céu aberto, considerando um determinado grau de incerteza existente no problema. Os ob-
jetivos considerados são: maximizar o VPL (Valor Presente Líquido) e minimizar a demanda
reprimida por minério processado. Amankwah (2011) apresenta sugestões para o uso da rela-
xação dual Lagrangiana como técnica para escalonamento de produção em mina a céu aberto,
onde o problema consiste em decidir quando a mina gera potenciais lucros.

2.4.2 Sistema caminhão-carregadeira

Um objetivo fundamental de qualquer projeto voltado para mineração é maximizar a
extração de minério com menor custo possível. No nível de planejamento, o objetivo é alcan-
çar um escalonamento que maximize o VPL (Valor Presente Líquido). No nível operacional,
o objetivo é garantir o uso efetivo dos ativos presentes no sistema. Torkamani e Askari-Nasab
(2012) ressaltam que equipamentos de mineração são um dos investimentos capitais mais altos
em uma mina. Considerando esse aspecto, Torkamani e Askari-Nasab (2012) apresentam uma
metodologia para o desenvolvimento e implementação de um modelo de simulação para ana-
lisar o sistema de transporte em mineração a céu aberto. Segundo Torkamani e Askari-Nasab
(2012), "um sistema eficiente de caminhão-carregadeira gera redução no reboque, custos ope-
racionais e de manutenção". Logo, essa análise é extremamente importante para a utilização
desses recursos (caminhões e carregadeiras) da melhor forma possível, contribuindo para me-
lhora de indicadores relacionados à produção.

Na metodologia desenvolvida por Torkamani e Askari-Nasab (2012), foi utilizado o
software ARENA para simular um modelo de transporte e escavação em uma mina de ferro
a céu aberto. Nesse modelo, cada cenário de simulação é uma combinação entre quantidade de
caminhões e quantidade de carregadeiras. O objetivo foi encontrar um cenário que maximize
o VPL com menor custo operacional possível. Ou seja, encontrar uma solução que atenda os
objetivos nos níveis de planejamento e operacional. Em consequência do esforço computacio-
nal necessário para obter solução por meio de simulação, pode não ser possível simular todos
os cenários. Sendo assim, a estratégia feita por Torkamani e Askari-Nasab (2012) considera
a escolha de um cenário a ser avaliado com base em indicadores de utilidade. Definindo e
simulando um cenário inicial, são analisadas as taxas de utilização dos recursos caminhão e
carregadeira, além da produção de minério obtida. O próximo cenário a ser avaliado é defi-
nido em função dessas taxas. Se a taxa de utilização de caminhões está alta, é adicionado uma
unidade a esse recurso. O mesmo ocorre para a quantidade de carregadeiras. Seguindo essa
evolução, é possível obter uma situação em que não é interessante adicionar mais recursos, pois
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essa ação não resultaria em aumento de produção de minério. A eficiência dessa metodologia é
justificada pela limitação da mina. Uma vez que esses recursos compartilham outros que com-
põem o sistema mineração, tais como: vias, serviços de manutenção, unidades de estocagem,
entre outros.

Subtil et al. (2011) propõem uma estratégia multiestágio para despacho dinâmico de
caminhões em um ambiente de mineração a céu aberto. O trabalho é dividido em dois está-
gios. O primeiro consiste em encontrar a capacidade máxima da mina, definindo o tamanho
da frota de caminhões que maximize a produção em um cenário corrente de mineração a céu
aberto, atendendo restrições específicas. No segundo estágio, os autores buscam encontrar o
melhor escalonamento para despacho de caminhões. Um modelo de programação linear foi
elaborado, considerando restrições operacionais do cenário de mineração em questão para so-
lucionar o primeiro estágio. Esse modelo foi solucionado utilizando o algoritmo simplex com
técnica Branch and Bound. Com uma heurística para despacho dinâmico de caminhões que
usa simulação discreta e técnicas de otimização multiobjetivo, os autores atendem a finalidade
presente no segundo estágio.

Assim como no trabalho apresentado por Torkamani e Askari-Nasab (2012), a ideia
principal do modelo proposto por Subtil et al. (2011) é maximizar a produção utilizando os
recursos envolvidos da melhor forma possível. O modelo é validado quando aplicado a um
sistema de mineração real. Embora não seja possível afirmar que o resultado encontrado é um
ótimo global, foi obtido um ganho significativo em função da quantidade de minério trans-
portado quando comparado a situação atual do sistema de mineração em questão. Assim, os
autores ressaltam a importância do uso de métodos de otimização como ferramenta para des-
pacho de caminhões em um ambiente de mineração a céu aberto.

Outra estratégia para alocação de caminhões é 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 aplicação de teoria de filas no contexto de mi-
neração foi feita por Koenigsberg (1958). Posterior a esse trabalho, algumas aplicações dessa
técnica são encontradas na literatura para solucionar problemas de carga e transporte em siste-
mas de mineração. Na estratégia apresentada por Ercelebi e Bascetin (2009), os autores divi-
dem uma fila típica cíclica, relacionada a um sistema de transporte em mina nas quatro etapas
descritas na sequência:

1. carregadeira (carregamento de caminhões);

2. transporte cheio;
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3. descarregamento;

4. transporte vazio.

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

Figura 2.1 Ciclo de carga e transporte Quevedo (2009)

Ercelebi e Bascetin (2009) descrevem genericamente a equação 2.13 para o cálculo do
tempo de ciclo médio tciclo.

tciclo = tc + td + t f ilac + t f ilad + ttc + ttv (2.13)

Na equação 2.13, tc é o tempo de carregamento e td equivale ao tempo de despejo. Os
tempos nas filas para carregamento e despejo são representados por t f ilac e t f ilad , respectiva-
mente. ttc é o tempo de transporte carregado e ttv p tempo de transporte vazio.

Em um sistema de mineração, o uso de estratégias baseadas em teoria de filas pode
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oferecer diversas vantagens. Porém, a maioria dos sistemas de mineração abrandam um sistema
de alta complexidade. Durante o ciclo, cada caminhão pode ser desviado para outros processos,
tais como: manutenção, abastecimento, troca de turno e etc. Um caminhão também pode ficar
ocioso devido a falta de operador ou outros motivos operacionais. A equação 2.13 pode não
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 compõem o ciclo.
Também é possível constatar que a simples agilização do processo de carregamento, pode não
resultar em um ganho efetivo, sem uma melhora no processo de descarga. A recíproca também
é verdadeira. Uma iniciativa que melhore o processo de manutenção, preventiva ou corretiva,
irá melhorar o indicador DF (Disponibilidade Física) de cada caminhão, contudo, não podemos
deduzir, implicitamente, que essa iniciativa traga algum benefício para o sistema. Acelerar o
processo de abastecimento impacta na UF (Utilização Física), pois os caminhões envolvidos
serão 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 análise criteriosa
quanto à escolha do portfólio de projetos a ser aplicado.

2.5 Escolha de portfólio de investimentos

A escolha de portfólio de investimentos é uma etapa de extrema importância para uma
organização. No entanto, uma gerência de portfólio eficiente depende do grau de maturidade
da organização e de seus processos. Para Costa (2011), saber a maturidade de uma organização
é fundamental para determinar quais são suas capacidades e definir os métodos corretos para
avaliar, selecionar, priorizar e balancear os projetos que farão parte do seu portfólio, além de
focar nos objetivos e metas definidos no planejamento estratégico.

Devido a existência de diversos fatores que influenciam na decisão, a escolha de um
portfólio de investimentos é considerada por diversas organizações um processo crítico. Dentre
esses fatores, destacamos a natureza incerta que propicia um certo risco para portfólio e a inter-
relação entre os projetos. O primeiro fator está relacionado ao sucesso ou não do portfólio
escolhido. Ou seja, existindo aversão ao risco, deve-se levar em consideração a chance do
retorno esperado não ser atingido. O segundo fator refere-se às dependências entre projetos
que podem existir. Em um problema de escolha de portfólio de investimentos, no caso mais
simples, deve-se determinar se um investimento único será ou não realizado. Contudo, em
problemas de maiores dimensões é necessário considerar como um projeto pode influenciar em
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outro. Segundo Costa (2011), alguns trabalhos encontrados na literatura destacam que a inter-
relação entre projetos constituí-se o mais crítico de todos os fatores envolvidos no processo de
escolha de portfólio. Duas razões para essa criticidade são: a impossibilidade de mapear todas
as relações entre projetos e a dificuldade para quantificar estas relações. Sendo assim, encontrar
o melhor portfólio entre todas as possibilidades pode não ser possível.

No contexto de gerência de portfólio de projetos não existe uma maneira simples
que responda à pergunta de que projetos selecionar para compor o portfólio de uma
organização. O que é necessário é um conjunto coerente e eficiente de ferramentas
que possa ser usado pela gerência para ajudá-la a avaliar os desafios e riscos, pos-
sibilite a visualização de diversas perspectivas, oriente a seleção dos projetos que
são complementares e que devem formar o portfólio de maneira lógica e não ape-
nas como uma coleção de projetos independentes que consumam recursos (DYE E
PENNYPACKER, 2003) citado por Costa (2011).

Dada as dificuldade inerentes ao problema de escolha de portfólio de investimentos,
diversos métodos foram desenvolvidos. Souza (2010) sintetiza alguns desses métodos, além de
apresentar um modelo prático que faz o uso de métodos tradicionais de análise de investimentos
e incorpora atributos qualitativos da análise por meio de um método de dissecação multicriterial
denominado Non-Traditional Capital Investiment Criteria. No método, o autor opta pelo uso
de programação linear aliada a métodos de análise multicriterial para escolha do portfólio.
Considerando atributos como: valor econômico dos projetos, possíveis impactos ambientais e
sociais, o método é validado em uma organização com ampla lista de projetos.

Para Lopes e Costa (2007), “ o apoio multicritério a decisão consiste em um conjunto
de métodos e técnicas para auxiliar pessoas e organizações a tomarem decisões, sob influên-
cia de uma multiplicidade de critérios ”. Em circunstância, os autores apresentam um modelo
de decisão baseado em uma combinação entre um método multicritério e programação inteira.
Ainda, aplicam o método em um problema de priorização de investimento em TI (Tecnologia
da Informação). Nesse contexto, Lacerda et al. (2010) apresentam uma aplicação da metodo-
logia multicritério de apoio à decisão construtiva na construção de um modelo para auxiliar
na tomada de decisões em gerenciamento de portfólio. Esse trabalho tem como objetivo geral
propor uma metodologia que possibilite identificar, mensurar e integrar as dimensões julgadas
pelo decisor como necessárias e suficientes para avaliar os projetos, permitindo a criação e
ordenação das possibilidades.

Cadenas et al. (2012) propõem um modelo fuzzy para problemas de seleção de portfólio,
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levando em conta as incertezas das preferências do investidor em relação ao risco assumido.
No modelo são consideradas uma metodologia exata para problemas menores e uma heurística
híbrida para problemas de médio e grande porte. A proposta desses autores é 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), é apresentado um novo tipo de variável para refletir estimativas subjetivas de
retorno esperado. Um índice de risco é associado a cada portfólio, sem a necessidade de dados
históricos. Na ocasião, o risco é definido com base em estimativas de especialistas. Também
baseado na teoria de Markowitz, Costa (2011) apresenta uma proposta para apoiar a seleção de
portfólios 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 questão.

Santos (2013) apresenta uma metodologia para gerenciamento de riscos para análise de
portfólio de compra e venda de energia. Combinando técnicas de otimização multiobjetivo e
conceitos ligados a risco no setor em questão, o autor propõe uma métrica para mensuração do
risco de perda em uma empresa geradora de energia elétrica. Foi feita uma adaptação do método
determinístico elipsoidal para otimização multiobjetivo, onde os objetivos são maximizar o
retorno e minimizar o risco.

2.5.1 Moderna teoria do portfólio

A moderna teoria do portfólio (MTP) teve origem em 1952, data em que Harry Mar-
kowitz publicou o trabalho Markowitz (1952). O objetivo central nessa teoria é definir, diante
de um conjunto limitado de opções, que ativos devem fazer parte do portfólio que maximize
o retorno esperado, para um certo nível de risco. Analisando o objetivo por outra vertente,
o foco é minimizar o risco para um determinado retorno esperado. A definição de risco na
MTP é dada pela variância (σ2) do retorno esperado para cada ativo. Utilizando algumas das
técnicas descritas em 2.2 é possível realizar uma avaliação da variabilidade em torno desse
retorno. No entanto, a variância é associada à simetria das distribuições. Em geral, na prá-
tica essas distribuições não são simétricas. Além disso, essa medida de variabilidade considera
ganhos acima e abaixo da média, não representando exatamente o risco associado ao retorno
esperado. Diversas críticas as métricas utilizadas na MTP são encontradas na literatura, princi-
palmente quando estão relacionadas à simetria das distribuições. Tendo em vista essas críticas,
Araujo e Ávila Montini (2011) sintetiza e compara abordagens para escolha de portfólio que
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associam ao risco diferentes métricas. Além da MTP, que é fundamentada na média e na variân-
cia, são apresentadas nesse trabalho modelos que permitem inferir o risco a partir da avaliação
de distribuições assimétricas dos retornos, focando apenas em um dos lados da distribuição.

Outro conceito importante na MTP é a ponderação do recurso. Para cada ativo é de-
terminado uma proporção do capital investido, de acordo com os interesses do investidor. No
entanto, em portfólio de projetos esse conceito não é relevante. Visto que, os recursos são alo-
cados nos projetos em conformidade com seus respectivos custos. A decisão fundamenta-se
em escolher quais projetos irão compor o portfólio.

De acordo com Costa (2011), uma das questões mais importantes na proposição da
MTP é a possibilidade de se calcular o risco total de um portfólio a partir dos riscos associados
a cada ativo presente. Markowitz (1952) define o risco de um portfólio σ2

RP de acordo com a
equação(2.14):

σ2
RP =

n∑

i=1

λ 2
i σ2

i +2
n∑

i=1

n∑

j=1

λiλ jρi, jσiσ j, (2.14)

na qual n é o número de ativos; λi equivale a proporção do investimento no ativo i; σ2
i é a

variância (risco segundo a MTP) correspondente ao ativo i; a correlação entre os ativos i e j é
representada por ρi, j; σi e σ j são, respectivamente, os desvios padrões do ativos i e j.

Podemos observar que o risco de um portfólio, segundo a MTP, não é dado exclusi-
vamente pelo risco associado a cada ativo. A proporção do investimento em cada ativo e a
inter-relação entre eles também influenciam no resultado. De acordo com o que foi apresen-
tado, em um portfólio de projetos não existe ponderação. Logo, o valor de λ para cada projeto é
0 (zero) ou o custo do próprio projeto. A inter-relação entre ativos pode ser definida, conforme
visto na literatura, como uma medida de intensidade e direção do relacionamento entre eles.
Um valor no intervalo [−1,1] representa a correlação entre dois projetos. Valores negativos in-
dicam que os projetos se movem em direções opostas, enquanto que valores positivos sinalizam
o contrário. O escalar correspondente representa a intensidade da correlação. Uma correlação
com valor 0 zero, caracteriza os projetos como independentes. Técnicas de correlação utili-
zadas em diversas aplicações são encontrada em Härdle e Simar (2003) e Johnson e Wichern
(2002).

De acordo com Markowitz (1952), o retorno esperado do portfólio (E[J(θP)]) é calcu-
lado por meio da equação (2.15).
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E [J(θP)] =
n∑

i=1

λiE [J(θi)] , (2.15)

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

Em um problema de escolha de portfólio de projetos, E[J(θP)] se resume a soma dos
retornos esperados de cada ativo selecionado para compor o portfólio. No entanto, esse argu-
mento só é verdadeiro em situações em que não existe inter-relação entre projetos.

Na MTP é utilizada a ideia de fronteira eficiente. Sabe-se que essa ideia foi originada no
conceito de Dominância de Pareto. Sendo V um vetor correspondente a uma tupla de valores
relacionados aos objetivos, dizemos que V Pareto domina V′ se não for pior em nenhum dos
objetivos e melhor em ao menos um deles. Ou seja, em no mínimo um dos objetivos a desigual-
dade entre eles é atendida de forma estrita. Um conjunto Pareto ótimo, é formado por todas as
soluções não dominadas. A imagem desse conjunto é denominada fronteira Pareto ótima. Para
uma melhor compreensão sobre o conceito de dominância, é recomendado Collette e Siarry
(2003). Em termos práticos, tendo como objetivo maximizar o retorno esperado e minimizar o
risco associado, qualquer solução V′ que seja melhor em pelo menos um dos dois objetivos é
não dominada, e consequentemente, pertence fronteira eficiente.

Para Markowitz (1952), escolher portfólios na fronteira eficiente seria uma decisão ra-
cional. Uma vez que, para um determinado retorno esperado, existirá apenas um portfólio com
risco mínimo. Ou, para um estipulado nível de risco, haverá um único portfólio que maximize
o retorno esperado (Costa, 2011). Muitos estudos relacionados seguem os conceitos apresenta-
dos por Markowitz. No entanto, a aplicação de sua teoria gera um conjunto de soluções. Sendo
necessário o uso de métodos de decisão para definir de fato o melhor portfólio. Conceitos sobre
diversos desses métodos são encontrados em Collette e Siarry (2003).

2.5.2 Complexidade na escolha do portfólio

Como na MTP o risco é baseado na variância, é necessário a obtenção de dados histó-
ricos. Logo, em problemas onde não é possível obter esses dados, é praticamente inviável a
aplicação dessa teoria. Vimos que Huang (2012) utiliza uma medida de risco baseada em esti-
mativas de especialistas. Contudo, esse método não é aplicável em diversos problemas. Pois,
pode não ser possível obter estimativas confiáveis. Observamos que escolher um portfólio não
consiste apenas em identificar a melhor relação retorno x risco. É necessário ainda, considerar
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a inter-relação entre os diferentes ativos que compõem a carteira de decisão. Vimos também
que mensurar todas as relações entre ativos pode ser uma tarefa árdua em problemas de grande
dimensão. Outra questão é o próprio conceito de fronteira eficiente, onde o resultado é um
conjunto de soluções.

Em razão destas circunstâncias, a escolha de um portfólio não é uma tarefa simples.
Souza (2008) expõe que quando se trata da definição de portfólio de investimentos, pouco
ainda tem sido aplicado na prática e discutido na teoria quanto à possibilidade de interação de
diferentes métodos na busca de um conjunto de projetos que permitam a otimização dos recur-
sos. Outros fatores que contribuem para a complexidade do problema são descritas por Costa
(2011), tais como: a especificação de parâmetros de decisão é difícil de ser estabelecida pelo
decisor, e a avaliação do retorno esperado de uma soma de diversas variáveis pode se transfor-
mar em um problema intratável. Ainda, em um problema de escolha de portfólio de projetos,
sua complexidade é de natureza exponencial, característica de um problema combinatório.

2.6 Conclusão do capítulo

Neste capítulo foram apresentados conceitos relacionados a otimização combinatória,
simulação de sistemas dinâmicos a eventos discretos, otimização para simulação, mineração
a céu aberto e portfólio de investimentos. De acordo com as características do problema alvo
presente nesse trabalho, bem como os objetivos a serem alcançados, compreendemos que é pos-
sível transformá-lo em um modelo de programação clássico KP, caso não exista inter-relação
entre projetos. Contudo, pelas características do sistema de mineração a céu aberto, é muito
provável que essas relações existam e impactam diretamente no objetivo, que é escolher o port-
fólio que alcance a maior produção. Observamos que uma forma adequada de obter o retorno
esperado de cada cenário é por meio de simulações, porém o esforço computacional necessário
impossibilita a quantificação de todas as combinações em problemas maiores.

No contexto de portfólio de projetos, não existe uma maneira simples para selecionar
o melhor portfólio, quando é considerado a inter-relação entre projetos. Além disso, existindo
aversão ao risco, é necessário considerar as chances dos resultados esperados não serem atin-
gidos. Esse segundo aspecto pode ser tratado pelas estratégias descritas na seção 2.2. Quanto
a inter-relação entre projetos, compreendemos que é necessário explorar as características do
problema para selecionar e avaliar as inter-relações existentes. Uma vez que não existe uma es-
tratégia clara na literatura para esse propósito, o alvo principal desse trabalho é tratar de forma
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coerente tais inter-relações, vinculando com o esforço computacional necessário.



CAPÍTULO 3

Metodologia proposta

3.1 Metodologia da pesquisa

Nesse trabalho, através do método quantitativo, foram desenvolvidos métodos compu-
tacionais de otimização combinatória para encontrar boas soluções em problemas de decisão
com natureza estocástica. Adicionalmente, tais métodos foram aplicados em um modelo de
simulação que retrata uma frente de lavra de uma mina no estado de Minas Gerais. Segundo
Marconi e Lakatos (2006), a investigação quantitativa caracteriza-se pela atuação nos níveis de
realidade e apresenta como objetivos a identificação e apresentação de dados, indicadores e
tendências observáveis. Um conceito bastante pertinente de método quantitativo é 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 quantificação tanto nas modalidades de coleta de informações quanto no
tratamento delas por meio de técnicas estatísticas, desde as mais simples como per-
centual, média, desvio padrão, às mais complexas como coeficiente de correlação
e etc...(RICHARDSON,1999).

Aplicando um tratamento objetivo, matemático e estatístico, baseado no aspecto quanti-
tativo, foi desenvolvido um método computacional específico para o problema. A sua finalidade
é direcionar e limitar os cenários a serem avaliados, buscando uma boa resposta do ponto de
vista técnico da otimização. Esse que, por sua vez, considera o tamanho do espaço de soluções
do problema e o esforço computacional para avaliação.

O método computacional é baseado nas técnicas estudadas e apresentadas no capítulo
2. Além disso, possui argumentação indutiva. De acordo com Marconi e Lakatos (2006), essa
argumentação tem o desígnio de ampliar o alcance do conhecimento sem garantir a certeza do
resultado.

30
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Na sequência desse trabalho, são apresentados a formulação do problema, os materiais
utilizados e o método computacional proposto.

3.2 Formulação do problema

No atual sistema, o processo de priorização de projetos é 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 Líquido (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 mineração. Geral-
mente, o seu resultado esperado é medido em termos de acréscimo de produção e consequente
aumento de receita da companhia, premissa que normalmente se mostra falsa, uma vez que
aumentar a capacidade em processos que não sejam o gargalo não resultaram em aumento efe-
tivo da produção. Como um exemplo simplificado podemos indicar que a compra de um novo
caminhão resulte em um retorno de $1 milhão. Seguindo a lógica simples do VPL ou TIR con-
cluiríamos que 10 caminhões nos renderiam $10 milhões. Entretanto, cada caminhão precisa
de uma gama de serviços auxiliares, da capacidade da mina, e de outros fatores para se ter o
retorno esperado.

A grande questão é: Onde investir? ou Quais projetos devemos priorizar? Dado a
fragilidade do modelo atual, é possível observar a necessidade de um método mais eficiente. O
uso exclusivo de técnicas de simulação à eventos discretos (2.2) contribui para análise isolada
de cada projeto. Uma vez que o seu emprego possibilita prever situações futuras. Contudo, o
esforço computacional característico de simulação, acrescido a possibilidade de existir inter-
relações entre projetos, inviabiliza o emprego exclusivo destas técnicas em problemas maiores.

Por exemplo, em uma carteira de projetos de tamanho 11, temos 2.048 combinações
possíveis. Agora, suponhamos que essa carteira tenha o dobro de projetos (22). Nesse caso,
a quantidade de combinações possíveis chega a ordem de milhões. Outra questão notável
do problema é: Existe inter-relação entre projetos?. Obviamente, se não existe inter-relação
entre projetos, é dispensável avaliar as combinações para escolher o melhor portfólio. Logo,
a quantidade de avaliações necessárias é exatamente o número de projetos que compõem a
carteira. Também é possível, em um mesmo problema de portfólio, existir projetos que se inter-
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relacionam e outros que não. Na ocasião, existem combinações relevantes, que são aquelas
entre projetos inter-relacionados.

Tendo esse conhecimento, é possível adequar as avaliações ao número de combinações
relevantes, adicionados a quantidade de projetos. Entretanto, cada problema tem suas particula-
ridades. Não 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 questão que demanda por resposta é: Quais combinações

são relevantes?. O portfólio escolhido deve atender, na maioria dos problemas, uma restrição
de orçamento limite. Logo, não é conveniente avaliar combinações que violam essa restrição.
As soluções factíveis do problema compõem o espaço de soluções viáveis. Dessa forma, uma
questão primordial a ser respondida é: Qual o tamanho do espaço de soluções viáveis?

A figura 3.1 ilustra um diagrama que representa em parte as etapas a serem cumpridas,
das quais a finalidade é obter uma boa resposta para o alvo do problema.

Um método exaustivo para escolha do portfólio com melhor retorno esperado, consiste
em avaliar todo o espaço de soluções viáveis. Em problemas menores esse método pode ser a
melhor opção. 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 aplicação do método
exaustivo (etapa 3), é possível checar todas as possibilidades e escolher o melhor portfólio.
Caso contrário é necessário o uso de outra estratégia. Na etapa 4, cada projeto é avaliado
isoladamente, afim de obter os seus respectivos retornos esperados. Na sequência (etapa 5), o
foco é verificar se existe inter-relação entre projetos. Conforme já mencionado, essa não é uma
tarefa simples. A seção 3.4 apresenta uma estratégia que busca responder a questão relacionada
a inter-relação entre projetos, solucionando o problema como se todos fossem independentes.
Assim, a resposta para o alvo do problema é baseada no custo/benefício isolado de cada projeto
(etapa 6). Devido às características da mineração a céu aberto apontadas nesta e na seção
2.4, é muito provável que os projetos estejam inter-relacionados. Nesse caso, uma estratégia
para identificar como os projetos se relacionam e quais combinações são relevantes (etapa 7) é
apresentada na seção 3.5. Essa seção também tem, como objetivo central, auxiliar na avaliação
das combinações relevantes (etapa 8) e possui a finalidade de encontrar uma boa resposta para
o problema (etapa 9).
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Figura 3.1 Diagrama para formulação do problema

3.3 Materiais e métodos

A operação da mina é um sistema de grande complexidade que envolve incerteza, onde a
interação entre os diversos agentes presentes impactam na produção final. Sistemas envolvendo
incerteza, são mensurados através da utilização de simulação, via de regra. Segundo Banks
(2000), "simulação é uma metodologia indispensável para resolver muitos problemas do mundo
real". Para a realização desse trabalho, foi disponibilizado um modelo de uma frente de lavra
desenvolvido por meio do software de simulação ARENA. As características do modelo de
simulação, bem como as medidas e distribuições de probabilidade utilizadas são inerentes a



3.3 MATERIAIS E MÉTODOS 34

uma outra dissertação em desenvolvimento.

De acordo com Vamanan et al. (2004), o ARENA é uma interface de simulação com-
putacional gráfica, onde o usuário pode modelar grandes sistemas de forma modular. Essa
interface utiliza internamente a ferramenta de simulação SIMAN e gera o código (linguagem
de simulação dessa ferramenta) equivalente ao modelo proposto desenvolvido. Para a solução
do problema presente nesse trabalho, foi criada uma integração MATLAB-SIMAN, para que
a simulação dos cenários seja feita de forma automática e mais rápida, em relação à simula-
ção feita diretamente pelo software ARENA. A figura 3.2 ilustra um diagrama compondo essa
integração.

MATLAB SIMAN

Figura 3.2 Integração MATLAB com SIMAN

O MATLAB é um software de alto desempenho voltado para o cálculo numérico. Nesse
trabalho foi utilizado para definir os cenários a serem simulados, utilizando critérios que serão
apresentados nas seções seguintes. Para isso, um método computacional foi desenvolvido no
software MATLAB. O interfaceamento entre esse software e o código SIMAN é feito por
intermédio de planilhas do software Excel. Concluída cada rodada de simulação, o modelo
SIMAN retorna parâmetros referentes ao resultado em um determinado horizonte de tempo
como: a produção total, outros indicadores relevantes e ainda algumas medidas estatísticas.
Esses dados são armazenados dinamicamente nas planilhas citadas e posteriormente tratados
no método computacional desenvolvido.

No ambiente MATLAB é possível modelar e solucionar problemas de otimização via
softwares externos. Na literatura, existem diversas abordagens relacionadas a otimização que
utilizam softwares exatos, sejam eles livres ou comerciais. Meindl e Templ (2012) apresentam
uma visão geral desses softwares, estabelecendo comparações de desempenho. Aplicando em
instâncias Benchmark, os autores obtêm resultados para cada software testado e os compara em
relação a quantidade de instâncias solucionadas e tempo de execução. Nos dois fatores citados,
o software Gurobi Optimizer1 obteve melhor desempenho que os demais avaliados. Tendo em
vista essa análise, foi escolhido para compor o método computacional desenvolvido e tratar,

1O Gurobi Optimizer é um solucionador moderno para problemas de programação linear ou não-linear (inteira
mista), bem como outros relacionados a otimização matemática. Está disponível em todas as plataformas de
computação e acessível a partir de várias linguagens de programação (Gur, 2013).
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em parte, o problema descrito na seção 3.2.

3.4 Modelagens baseadas no problema da mochila

O problema da mochila (knapsack problem) é um problema clássico de otimização com-
binatória. De modo figurado, podemos descrever tal problema como encher uma mochila, sem
ultrapassar um determinado limite de volume. A decisão consiste em colocar na mochila os
produtos que maximizam (problema de maximização) um valor especificado, respeitando a
restrição de volume. Nesta seção, propomos duas abordagens baseadas no problema da mo-
chila, uma inteira e outra binária. Cada produto é um projeto a ser escolhido. Sendo que, no
caso do problema inteiro, os projetos assim classificados podem ser escolhidos mais de uma
vez. A restrição tocante ao problema da mochila é o orçamento disponível para o portfólio de
projetos.

Para exemplificar, supomos uma carteira com n projetos supostamente independentes,
representados por {x1,x2, . . . ,xn}. O conjunto {x1, . . . ,xm} é composto por projetos binário e o
conjunto {xm+1, . . . ,xn} por projetos inteiros. A constante m simboliza uma constante que dis-
tingue o número de variáveis de cada tipo. Conforme visto na modelagem clássica da mochila
(2.1), R representa o recurso disponível e gi e wi representam, respectivamente, o benefício e o
custo de cada projeto. No exemplo em questão, ainda pode existir um custo adicional quando
combinado dois projetos. Esse custo é representado por ui j. Pelas características do problema
a ser tratado, não existe custos adicionais relacionados a combinações de três ou mais pro-
jetos. Sendo assim, custos combinados em ordens superiores 2ª não são considerados nessa
modelagem.

O objetivo é escolher o portfólio de projetos que maximize a soma dos ganhos. A
seguir são apresentadas duas modelagens para esse propósito, baseadas no modelo clássico da
mochila. Sendo uma inteira e outra binária.

3.4.1 Modelagem inteira

A modelagem inteira, retratada em (3.1), possui variáveis binárias e inteiras. O tipo
de cada variável é verificado nas restrições (3.3) e (3.4). A restrição inerente ao problema da
mochila para representar capacidade, é vista em (3.2). No entanto, devido à caraterística do
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exemplo abordado nessa seção, pode existir um custo adicional, ou até mesmo um desconto, ao
combinar dois projetos. A parte quadrática da restrição (3.2) aponta essa condição.

miximizar
x∈X

n∑

i=1

xigi (3.1)

sujeito a
n∑

i=1

wixi +
n∑

i=1

n∑

j=i+1

ui jxix j ≤ R (3.2)

xi ∈ {0,1} ∀ 1 <= i <= m (3.3)

xi ∈ N ∀ m < i <= n (3.4)

Analisando o problema por essa vertente, podemos ver que o melhor portfólio é aquele
composto por projetos com melhor custo/benefício respeitando o limite orçamentário. Tendo o
ganho esperado de cada projeto é possível solucioná-lo de modo não tão complexo utilizando
alguma das abordagens citadas na seção 2.1. Se a quantidade n de projetos não for um valor
exorbitante, a solução pode ser obtida por meio de programação dinâmica, conforme apresen-
tado em 2.1.2, ou utilizando outro método exato.

3.4.2 Modelagem binária

Outra abordagem é transformar os projetos inteiros em binários. Nessa situação, cada
quantia possível para cada projeto inteiro particular é transformada em um projeto binário. O
motivo para essa abordagem é que cada variável inteira pode não representar um crescimento
linear do ganho.

Uma modelagem binária para o exemplo de portfólio presente nessa seção é apresentada
na equação (3.5).
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maximizar
x∈X

m∑

i=1

xigi +
n∑

i=m+1

qmaxi∑

k=1

x(i.k)g(i.k) (3.5)

sujeito a
m∑

i=1

wixi +
n∑

i=m+1

qmaxi∑

k=1

kx(i.k)wi +Q≤ R (3.6)

xi ∈ {0,1} ∀ 1 <= i <= nb (3.7)

Visto que os conjuntos {x1, . . . ,xm} e {xm+1, . . . ,xn} são compostos por projetos biná-
rios e inteiros, respectivamente, o objetivo de maximizar a soma dos ganhos é representado em
duas partes na modelagem binária (3.5). Podemos observar que o somatório que diz respeito
aos projetos inteiros está decomposto em projetos binários. k refere-se ao valor atribuído a cada
projeto inteiro. Tendo em vista que a única imposição para esse valor é ser inteiro, é necessário
limitá-lo a um valor máximo para cada projeto. Em uma situação prática esses valores podem
ser calculados com base no orçamento disponível. Nesta modelagem, a constante qmaxi corres-
ponde ao valor máximo para o projeto i. A restrição (3.6) indica que a soma dos custos não
deve ultrapassar a capacidade máxima (R). Nessa restrição, o auxiliar Q representa a condição
quadrática relacionada a possíveis custos adicionais, proveniente da combinação entre 2 proje-
tos. Por fim, a restrição (3.7) indica que todas as variáveis devem ser binárias e a constante nb

indica o novo número projetos.

Uma modelagem definida dessa forma se enquadra nos conceitos de 0-1 KP, e sua solu-
ção pode ser obtida utilizando algumas das técnicas combinatórias apresentadas na seção 2.1.
A desvantagem desta modelagem para a inteira, é o aumento no número de variáveis para o
problema. Por se tratar de um problema combinatório, a quantidade de variáveis influência
no esforço computacional necessário para obter uma solução. Analisando essa desvantagem
no âmbito da simulação, o uso da modelagem binária pode ser um agravante, uma vez que o
ganho de cada projeto é obtido utilizando essa técnica. Sendo assim, para cada situação é ne-
cessário mensurar o tempo disponível para identificar a modelagem mais adequada. Conforme
já discutido, grande parte dos modelos de simulação exigem um alto custo computacional. En-
tendemos que o tamanho do problema depara antes mesmo da complexidade dos problemas
combinatórios, com as contenções de tempo de simulação. Por exemplo, um 0-1 KP com 100
mil variáveis pode ser solucionado de forma exata em segundos. No entanto, simular 100 mil
cenários pode ser computacionalmente impossível.
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3.4.3 Qualidade da solução

Conforme visto na seção 2.5, em uma escolha de portfólio de projetos o ganho total
nem sempre é equivalente a soma dos ganhos. Pelos conceitos de mineração a céu aberto
apresentados na seção 2.4, é muito provável que uma combinação de projetos investidos nesse
setor industrial, gere um retorno esperado diferente daquele composto pela soma dos ganhos
individuais de cada projeto.

Buscando responder a questão relacionada a inter-relação 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 ótimo J(x∗) é a soma dos ganhos
isolados. Sendo que x∗ representa o portfólio ótimo escolhido.

Simulando o portfólio x∗ encontrado, é possível obter o retorno esperado real S(x∗)

dessa combinação. Caso J(x∗) não seja equivalente a S(x∗), podemos concluir que existe inter-
dependência entre os projetos que afetam no objetivo. Apesar da recíproca não ser verdadeira,
a equivalência mostra que x∗ é uma solução coerente. Mesmo que exista inter-relação entre os
projetos selecionados, a combinação não influência no resultado esperado.

Essa estratégia pode não ser a melhor, pois não é possível garantir o quão boa é a
solução encontrada. No entanto, a quantidade de cenários de simulação é pequena comparada
ao tamanho do espaço de soluções viáveis. Observamos que a única combinação avaliada por
simulação é o resultado x∗ encontrado. Na modelagem inteira, o número de cenários simulados
é n+ 1. Enquanto que na binária é nb + 1, já que os projetos inteiros são decompostos em
binários.

3.5 Nova modelagem para o problema

Conforme já discutido, do ponto de vista técnico de otimização, o número de soluções
tem um crescimento fatorial em função do número de projetos candidatos. Em problemas com
uma quantidade significativa de projetos, é praticamente impossível avaliar todas as soluções,
devido ao imensurável esforço computacional envolvido. Também vimos que, avaliar os proje-
tos apenas de forma isolada, pode não gerar um bom resultado.

A seleção dos projetos por custo/benefício, só pode ser considerada eficiente se todos
os projetos forem independentes. Os conceitos apresentados anteriormente mostram que essa
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Id Setor Expressão temporal (horas)
1 Praça de carregamento T1 = max(TFPraca +TFCarga,TCarr)+TCarga
2 Britador T2 = TFBrit +TManob +TDes
3 Unidade de abastecimento T3 = TFAbast +TAbast
4 Espera por operador T4 = TEspOp
5 Troca de turno T5 = TParOp +TT T
6 Manutenção preventiva T6 = TFPrev +TPrev
7 Manutenção corretiva T7 = TFCor +TCor

Tabela 3.1 Tempo por setor

premissa pode ser falsa. Nessa seção é apresentado um outra modelagem que busca contornar
essa questão 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/benefício ruim.
Nas modelagens apresentadas na seção 3.4, dificilmente eles seriam contemplados no portfólio
ótimo encontrado. Contudo, a combinação entre eles pode gerar bom custo/benefício, quando
avaliados de forma conjunta. Olhando desse ponto de vista, na análise do problema é necessário
encontrar quais combinações são relevantes, atendendo a etapa 7 do diagrama 3.1.

Nessa análise, o ciclo de carga e transporte é dividido em unidades temporais por setor.
Esses setores são: praça de carregamento, britador, unidade de abastecimento, espera por opera-
dor, troca de turno e manutenção (preventiva e corretiva). A tabela 3.1 apresenta as expressões
equivalentes ao tempo médio gasto em cada um dos setores.

A seguir é apresentado o significado das variáveis que influenciam no tempo médio de
cada setor presente na tabela 3.1.

• TFPraca : Tempo médio em fila para entrar na praça de carregamento;

• TFCarga : Tempo médio de espera na fila para carregamento;

• TCarr : Tempo médio de espera por carregadeira;

• TCarga : Tempo médio de carregamento;

• TFBrit : Tempo médio de espera na fila do britador;
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• TManob : Tempo médio de manobra;

• TDes : Tempo médio de descarga;

• TFAbast : Tempo médio de espera na fila para abastecimento;

• TAbast : Tempo médio de abastecimento;

• TEspOp: Tempo médio de espera por falta de operador;

• TParOp: Tempo médio de espera em caso de parada operacional;

• TT T : Tempo médio gasto na troca de turno;

• TFPrev: Tempo médio de espera na fila para manutenção preventiva;

• TPrev:Tempo médio de manutenção preventiva;

• TFCor: Tempo médio de espera na fila para manutenção corretiva;

• TCorr: Tempo médio de manutenção corretiva.

Conforme citado na seção 2.4, Torkamani e Askari-Nasab (2012) buscam encontrar um
equilíbrio entre a quantidade de caminhões e de carregadeiras presentes em um sistema de
mineração a céu aberto. Para isso, os autores utilizam como indicadores internos as taxas
de utilizações desses recursos, buscando uma combinação ideal. Ercelebi e Bascetin (2009)
dividem o ciclo de carga e transporte, também para um sistema de mineração a céu aberto, em
subetapas e calculam o tempo de ciclo médio de acordo com a equação (2.13). Baseando nessa
duas abordagens distintas, a ideia fundamental da modelagem sugerida nessa seção é combinar
projetos que se completam. Essa condição é verificada com base nos indicadores temporais
presentes na tabela 3.1.

As expressões presentes nessa tabela devem ser originadas do modelo de simulação,
considerando os tempos médios em cada processo. O intuito dessa divisão por setor é analisar,
para cada cenário simulado, o tempo médio gasto em cada setor, além da produção média, que
é o objetivo central. Como pode não ser viável simular todas as combinações, estes dados
temporais são úteis para definir aquelas que valem a pena serem simuladas, definidas nesse
trabalho como combinações interessantes. Por exemplo, um projeto que produz uma redução
de tempo no processo de britagem e aumente o tempo de espera na praça 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 não seja suficiente para avaliar as duas combinações, é
necessário escolher algumas entre elas. Uma estratégia de fácil aplicação seria selecioná-las
de forma aleatória. No entanto, pela natureza do problema, uma combinação pode ser melhor
que outra na condição de inter-dependência. Supomos que um projeto qualquer prejudique um
determinado setor e dois outros concedem melhorias nesse mesmo setor, porém em diferentes
proporções. Pelas características do ciclo de carga e transporte do problema, é pouco provável
que a inter-dependência entre projetos seja maior na combinação que propicie menor diferença
nesse indicador. Com base nos conceitos apresentados em Torkamani e Askari-Nasab (2012) e
Ercelebi e Bascetin (2009), compreendemos que essa inter-dependência é relativa a contradição
entre projetos.

Como a finalidade nessa etapa é identificar e classificar projetos em termos contradi-
tórios que influenciam em diferentes setores, a estratégia adotada atribui um fator de relação
para classificá-las em função desses termos. Sendo assim, para cada combinação interessante é
atribuído um fator de relação Fab. Na escolha das combinações a serem avaliadas são privilegi-
adas aquelas com maior fator, caso o tempo computacional em uma determinada iteração não
permita avaliar todas elas. A equação (3.8) mostra como Fab é calculado.

Fab =
∑

id∈ψab

∣∣Tida−Tidb

∣∣ (3.8)

Na equação, ψab é um conjunto composto pelos indicadores id que possuem valores
divergentes, em relação aos projetos a e b. Tida e Tidb são os tempos médios obtidos referentes
ao indicador id para os projetos a e b, respectivamente.

O algoritmo 1 representa uma função que identifica as combinações interessantes e
calcula o fator de relação para cada uma delas.

Nos parâmetros 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 combinação possível, identificando se existem
divergências baseadas na estratégia presente nesta seção. Cada divergência é calculada com
base nos valores presentes na matriz I e, uma vez identificada, a combinação é adicionada a
matriz L e o seu fator de relação, calculado por meio da equação (3.8), passa a compor o vetor
F. As variáveis L e F são retornadas pela função.

Como exemplo, supomos 3 projetos, P1, P2 e P3. A tabela 3.2 apresenta a diferença
em percentual dos tempos médios de cada setor por projeto, em relação a situação inicial (sem
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input : carteira de projetos binários X e Matriz de 2 dimensões (Projeto x
Indicadores temporais) I.

output: Matriz contendo combinações interessantes (L), Vetor F contendo fator de
relação para cada combinação interessante.

np← número de projetos contidos em X ;
c← 0 ;
F←∅ ;
L←∅ ;
for i← 1 to np−1 do

for j← i+1 to np do
ψi, j← id ∀ Ii e Ij divergentes;
(ψi, j é calculado com base nos valores presentes em Ii e I j) ;
if ψi, j 6= ∅ then

c← c+1 ;
Fc← resultado da equação (3.8) para a = i e b = j ;
Lc,1← i ;
Lc,2← j ;

end
end

end
Algoritmo 1: EncontrarCombinacoes(X,I)

aplicação de projetos).

Diferença por indicador entre aplicar ou não o projeto
Projeto id 1 id 2 id 3 id 4 id 5 id 6 id 7
P1 13% 10% 5% -20% 11% 0 25%
P2 9% 0 -3% 15% 0 -5% 0
P3 0 3% 0 0 0 -2% -32%

Tabela 3.2 Exemplo

Para esse exemplo, X = {P1,P2,P3} e a matriz I é composta pelos valores presentes na
tabela 3.2.

Comparando os projetos P1 e P2, podemos observar que nos indicadores 3 e 4 existem
contrariedades. Enquanto o projeto P1 reduz o tempo na unidade de abastecimento e aumenta na
espera por operador, o projeto P2 atua de forma contrária. Assim, classificamos a combinação
como interessante. A divergência nos tempos médios dos projetos P1 e P3, relacionados ao
indicador 7, também categorizam essa combinação como interessante. Não podemos dizer o
mesmo em relação a combinação composta pelos projetos P2 e P3, pois nesse caso, não existe
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nenhuma divergência. Seguindo a estratégia do método, apenas as combinações P12 e P13

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

L =

(
1 2
1 3

)
(3.9)

No exemplo, ψP1P2 = {3,4} e, de acordo com o valor de I, FP1P2 equivale a 43%. Já
ψP1P3 = {7}, logo, FP1P3 é 57%. Como não existe indicadores divergentes entre P2 e P3, ψP2P3 =

∅, consequentemente, não existe FP2P3 . Logo, F = [0.43,0.57]. Pelas premissas da estratégia
em questão, a combinação P13 é privilegiada à P12, pois FP1P3 > FP1P2 .

3.5.2 Algoritmo proposto

O algoritmo proposto para solução do problema, tem como foco criar uma modelagem,
na qual, o conjunto de variáveis de decisão é composto por todos os projetos da carteira e todas
as combinações interessantes. O tamanho desse conjunto é limitado ao tempo computacional
disponível.

Ainda explorando o exemplo ilustrado na subseção anterior, observamos que existem
duas combinações interessantes e que, segundo a estratégia, devem ser avaliadas. No entanto,
os resultados esperados provenientes dessas combinações podem gerar outras incógnitas para
o problema. Entendemos que a combinação P23 não é interessante, mas, e uma combinação
entre P1, P2 e P3? Com base nos resultados obtidos após as avaliações de P12 e P13 podemos
chegar a essa resposta, utilizando a mesma estratégia que classificou tais combinações como
interessantes.

A ideia do algoritmo proposto para criar uma modelagem coerente com o problema,
é transformar as combinações interessantes encontradas em novos projetos. Encontrada uma
combinação assim classificada, um novo projeto é adicionado a carteira. O retorno esperado
obtido na avaliação da combinação, bem como as medidas temporais, amoldam esse novo
projeto. Seu custo é a soma dos custos dos projetos que a compõem.

Nessa nova abordagem, cada projeto deve ser representado por um vetor binário, onde
cada posição faz referência a um projeto da carteira. A matriz MX (3.10) ilustra essa represen-
tação.
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MX =




P1 P2 P3 . . . Pnb

P1 1 0 0 . . . 0
P2 0 1 0 . . . 0
P3 0 0 1 . . . 0
... . . .

Pnb 0 0 0 . . . 1
Pc1 x1 x2 x3 . . . xnb

Pc2 x1 x2 x3 . . . xnb
...
Pnc x1 x2 x3 . . . xnb




(3.10)

Em (3.10), os indicadores de P1 a Pnb fazem referência aos projetos isolados, onde nb é a
quantidade desses projetos. A região em destaque é composta pelas combinações interessantes
encontradas, representadas pelos indicadores de Pc1 a Pnc . O número dessas combinações é
nc. Por se tratar de um problema binário, uma variável xi qualquer indica se o projeto Pi está
presente ou não em uma determinada combinação.

Visto que cada combinação é tratada como uma nova variável para o problema, é neces-
sário atribuir um custo para cada uma dessas combinações. Esse custo é calculado pela equação
(3.11).

WPi =
∑

j∈Pi

wPj (3.11)

Na equação (3.11), o custo WPi do projeto Pi é a soma dos custos wPj , referentes aos
projetos Pj que compõem Pi.

No exemplo apresentado na tabela 3.2, a matriz MX é equivalente aos resultados pre-
sentes nas primeiras linhas da matriz (3.12). Os indicadores P4 e P5 identificam as duas combi-
nações encontradas.
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Mx =




P1 P2 P3

P1 1 0 0
P2 0 1 0
P3 0 0 1
P4 1 1 0
P5 1 0 1
P6 1 1 1




(3.12)

Conforme já discutido, pode existir uma combinação interessante composta por mais de
dois projetos. Na estratégia presente nesse trabalho, cada combinação só pode ser obtida dois
a dois, conforme visto no algoritmo 1. Porém, encontrada e avaliada uma combinação formada
por dois projetos, Pi e Pj, temos uma nova incógnita Pz, que é justamente essa combinação.
A partir dessa nova situação, com uma variável a mais, é possível encontrar combinações que
contenham Pz.

No exemplo, um novo projeto formado por P1, P2 e P3 pode ser adicionado ao problema
aplicando a regra para P4 e P3 ou para P5 e P2. Logo, supondo uma nova combinação interes-
sante entre P4 e P3, temos um novo projeto identificado por P6, destacado na matriz (3.12).

A matriz C, ilustrada em (3.13), associa cada combinação interessante encontrada com
as incógnitas que a compõem, sendo que uma incógnita pode ser um projeto isolado ou uma
outra combinação.

C =




P1 P2 P3 . . . Pnb Pc1 Pc2 Pc3 . . . Pnc

C1 x1 x2 x3 . . . xnb − − − . . . −
C2 x1 x2 x3 . . . xnb xc1 − − . . . −
C3 x1 x2 x3 . . . xnb xc1 xc2 − . . . −
...
Cnc x1 x2 x3 . . . xnb xc1 xc2 xc3 . . . −




(3.13)

Podemos observar na matriz (3.13) que, em uma combinação Ci qualquer, só pode exis-
tir projetos isolados (listados de P1 a Pnb) e outras combinações C j, j < i, ou seja, previamente
avaliadas e adicionadas a carteira de projetos.

A definição 1 indica que, para cada vetor Ci, os seus respectivos somatórios devem ser,
necessariamente, iguais a 2. Como as variáveis (x) são binárias, isso implica que as combina-
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ções são estabelecidas dois a dois.

Definição 1. ∑

j

Ci = 2 ∀ 1≤ i≤ nb +nc (3.14)

Para o exemplo 3.2, a matriz CX é equivalente aos valores apresentados em 3.15.

C =




P1 P2 P3 P4 P5 P6

C1 1 1 0 0 0 0
C2 1 0 1 0 0 0
C3 0 0 1 1 0 0


 (3.15)

O algoritmo 2 representa uma função que identifica as combinações interessantes e
atribui novas incógnitas ao problema baseadas nessas combinações.

No algoritmo 2, os parâmetros de entrada X, tsim, Tdisp, W e R, são, respectivamente,
o conjunto de projetos para o problema especificados de forma binária, o tempo de simulação
por cenário, o tempo computacional disponível, o vetor de custo para cada projeto contido em
X e o recurso disponível.

O primeiro passo do algoritmo é calcular o número máximo de avaliações de função
(nmax). Cada avaliação consiste na simulação de um cenário. Como cada simulação exige
um esforço computacional considerável, é necessário definir um tempo máximo Tdisp para se
obter uma solução. Utilizando os conceitos apresentados na seção 2.2, estima-se o tempo te
simulação tsim. Fragmentando o tempo disponível Tdisp em razão de tsim é possível obter o valor
de nmax. Se Tdisp =∞, o algoritmo irá calcular todas combinações consideradas interessantes.

Na sequência do algoritmo, é criada uma matriz identidade que representa os projetos na
forma matricial, conforme (3.10). Em seguida, todos projetos isolados são 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 repetição para criação de novas incógnitas para o problema. Utili-
zando o algoritmo 1, calculam-se os fatores de relação entre cada projeto contido em X. Então,
é verificada a relação entre projetos existentes, com base nos indicadores temporais representa-
dos por I. Mediante ao número de avaliações (n) disponíveis as combinações interessantes com
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input : X,tsim,Tdisp,W,R
output: MX,W,C
nmax← Tdisp/tsim ;
n← número de projeto contidos em X ;
C←∅ ;
MX←Matriz identidade de tamanho n (Cada linha de MX representa um cenário) ;
(I,G)← Resultado da simulação para cada cenário contido em MX ;
while n < nmax do

(L′,F)← EncontrarCombinacoes(X,I) ;
if L′ = ∅ then

Sair do laço ;
end
else

Reduzir L′ e F às soluções viáveis em função do recurso disponível R ;
nc← tamanho de F ;
if nc ≤ nmax−n then

L← L′ ;
n← n+nc ;

end
else

ordenar L′ em função de F ;
L← os primeiros (nmax−n) elementos de L′ ;
n← nmax ;

end
end
C′← novas combinações (L) expressas na forma binária conforme (3.13) ;
C← C∪C′ ;
M′X← novas combinações (L) expressas na forma binária conforme (3.10) ;
MX←MX∪M′X ;
W′← custos dos novos projetos conforme equação (3.11) ;
W←W∪W′ ;
(I,G)← Resultado da simulação dos cenários contidos em MX que ainda não
foram avaliados ;

end

Algoritmo 2: AlgoritmoCriarProjetos(X,tsim,Tdisp,G,R)
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maior fator de relação são avaliadas. Em seguida, as matrizes C e MX são atualizadas, adicio-
nando as combinações encontradas e classificando-as como novos projetos. Cada novo projeto
possui um custo, assim, o vetor correspondente W também é atualizado conforme (3.11). O
processo se repete até o número máximo de avaliações se esgotar ou, em um determinado
momento, o algoritmo 1 não encontrar nenhuma combinação interessante.

O algoritmo tem como retorno as matrizes MX 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 número de projetos.

Para a solução do problema com base nessa estratégia, é necessário adicionar novas
restrições. Por exemplo, se uma nova incógnita de decisão contem os projetos P1 e P2, é neces-
sário uma restrição para impedir que uma solução contenha esses dois projetos em variáveis de
decisão distintas. Essas novas restrições são criadas com base nas matrizes (3.10) e (3.13).

3.5.3 Definição de novas restrições

Na estratégia presente nesta seção, as novas restrições, configuradas pelas combinações
entre projetos são atribuídas em três fases.

3.5.3.1 Primeira fase

Na primeira fase, um conjunto de restrições é construído com base no parâmetro MX

retornado pelo algoritmo 2. Esse parâmetro retrata a matriz (3.10). Conforme visto, a região
em destaque na matriz representa as combinações interessantes encontradas e avaliadas. A
partir das linhas que representam essas combinações, é possível definir o primeiro conjunto de
restrições para o problema. A equação (3.16) é usada para calcular o quantidade (qi) de projetos
( j) contidos em uma combinação i qualquer.

qi =

nb∑

j=1

x j (3.16)

Com base em cada qi calculado, são criadas restrições para impedir que os projetos ava-
liados de forma combinada não sejam selecionados isoladamente. Essas restrições são descritas
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em (3.17).
primeira fase r1

i =
∑

x j∈Pi

x j < qi

r1
i+1 =

∑

x j∈Pi+1

x j < qi+1

...

r1
nc =

∑

x j∈Pnc

x j < qnc

(3.17)

Para cada incógnita do problema que faz referência a uma combinação de projetos, é
adicionado uma restrição. Cada restrição r1

i indica que a soma das variáveis isoladas presentes
no projeto Pi deve ser, necessariamente, menor que qi.

3.5.3.2 Segunda fase

As restrições descritas na primeira fase não são suficientes para garantir a eficiência do
método, uma vez que as combinações encontradas também são variáveis do problema. Uma
combinação pode ser composta por projetos isolados ou por outras combinações encontra-
das. Sendo assim, é necessário adicionar restrições que impeçam que as duas variáveis que
compõem uma combinação sejam contempladas em uma mesma solução. A matriz (3.13) re-
presenta as combinações avaliadas, indicando as duas incógnitas que constam em cada uma
delas. As nc linhas dessa matriz representam nc restrições para o problema. Essas restrições
são descritas em (3.18).

segunda fase r2
i =

∑

x j∈Ci

x j ≤ 1

r2
i+1 =

∑

x j∈Ci+1

x j ≤ 1

...

r2
nc =

∑

x j∈Cnc

x j ≤ 1

(3.18)

Nesse caso, as variáveis x j podem ser um projeto isolado ou uma combinação. Cada
restrição r2

i indica que a soma das variáveis presentes na linha Ci da matriz C deve ser, neces-
sariamente, menor ou igual a 1. Ou seja, se uma nova incógnita i de decisão contem os projetos
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P1 e P2, a restrição r2
i impede que uma solução contenha esses dois projetos em variáveis de

decisão distintas.

3.5.3.3 Terceira fase

Na terceira fase são adicionadas restrições relativas a variáveis que possuem projetos
em comum ou a combinações que equivalem a uma variável já existente. Por exemplo, sejam
duas incógnitas Pa = P1,P2 e Pb = P1,P3. Podemos observar que as duas possuem o projeto P1.
Logo, xa + xb ≤ 1. Dada essa circunstância, a modelagem deve atender a definição 2.

Definição 2. Se Pj∩Pi 6= ∅ ou Pj∪Pi = Pz, Pz ∈ X então x j + xi ≤ 1

A definição 2 indica que se a interseção entre dois conjuntos, relacionados a duas va-
riáveis do problema, não é vazia, então essas duas variáveis não podem ser contempladas em
uma mesma solução. Além disso, a restrição se aplica quando a união entre essas duas variá-
veis é idêntica a alguma outra combinação previamente avaliada e adicionada ao conjunto de
variáveis X.

(3.19) apresenta as restrições que atendem essa definição.

terceira fase r3
i, j =xi + x j ≤ 1

r3
i, j+1 =xi + x j+1 ≤ 1

...

rnc−1,nc =xnc−1 + xnc

(3.19)

Em (3.19), cada restrição r3
a,b faz referência a dois conjuntos em que a interseção entre

eles não é vazia ou já existe uma variável em X que é uma combinação entre os projetos Pa e
Pb.

Essas restrições já seriam suficientes para atender os critérios da estratégia. Contudo,
comparar cada conjunto pode exigir um alto custo computacional. Sendo assim, definindo
as restrições com base nas duas fases anteriores reduzimos o número de comparações nesta
terceira fase.
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3.5.4 Nova modelagem

Tendo como base a modelagem binária (3.5), descrita na seção 3.4, essa nova proposta
consiste na escolha das variáveis com melhor custo/benefício, limitada a um orçamento fixado.
A grande diferença entre a modelagem (3.5), é que o conjunto X de variáveis não é composto
apenas pelos projetos simulados de forma isolada. As combinações avaliadas pelo critério
citado, anteriormente, também fazem parte desse conjunto. Assim, podemos ter uma variável
de decisão xi que é uma combinação entre dois ou mais projetos. A equação (3.20) representa
a nova modelagem para o problema.

maximizar
x∈X

m∑

i=1

xigi +
n∑

i=m+1

qmaxi∑

k=1

kx(i.k)gi +

n+nc∑

i=n+1

xigi (3.20)

sujeito a
m∑

i=1

wixi +
n∑

i=m+1

qmaxi∑

k=1

kx(i.k)wi +Q+

n+nc∑

i=n+1

xiwi ≤ R (3.21)

∑

x j∈Pi

x j < qi ∀ n+1≤ i≤ n+nc (3.22)

∑

x j∈Ci

x j ≤ 1 ∀ n+1≤ i≤ n+nc (3.23)

xi + x j ≤ 1 ∀ 1≤ i, j ≤ n+nc e Pz ∈ X|Pj∩Pi 6= ∅ ou Pj∪Pi = Pz (3.24)

xi ∈ {0,1} ∀ 1 <= i <= nb +nc (3.25)

Além do conjunto {x1, . . . ,xm}, que é composto por variáveis binárias, e o conjunto
{xm+1, . . . ,xn} composto por variáveis que representam projetos inteiros decompostos, na mo-
delagem (3.20) foi adicionada o conjunto {xn+1, . . . ,xn+nc} de variáveis que são projetos com-
binados. Sendo assim, na função objetivo (3.20) e na restrição tocante ao problema da mochila
(3.21), são consideradas a soma dos ganhos (gi) e a soma dos custos (wi) desse novo conjunto
de variáveis, respectivamente.

Outra diferença são as restrições construídas com base nas três fases detalhadas anteri-
ormente. Cada restrição presente na equação (3.22), indica que a soma das variáveis isoladas
em cada projeto Pi que for uma combinação, deve ser necessariamente menor que qi. As res-
trições contidas na equação (3.23) tornam inviáveis soluções com projetos que formam uma
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combinação previamente calculada. Já as restrições inclusas na equação (3.24), buscam garan-
tir a definição 2. Por fim, a restrição (3.25) indica que todas as variáveis devem ser binárias,
com nb +nc representando o novo número de incógnitas 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 equações enumeradas de (3.20) a (3.23), a tarefa seguinte consiste em
otimizá-lo. O algoritmo 3 representa a sequência de passos para esse propósito.

input : X, W,R
output: X∗

Tdisp← definir tempo de simulação disponível ;
tsim← tempo de simulação por cenário ;
(MX,W,C)← AlgoritmoCriarProjetos(X,tsim,Tdisp,W,R) ;
X′← projetos enumerados de 1 a quantidade de linhas da matriz MX com ;
Φ← problema estruturado conforme modelagem representada na equação (3.20)
com X′ sendo o conjunto de variáveis;
X∗← problema Φ otimizado por meio do software Gurobi Optimizer ;
X∗← X∗ ajustado de acordo com projetos isolados contidos em X ;

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

O algoritmo 3 recebe por parâmetro a carteira de projetos X, o vetor custo (W) indivi-
dual de cada projeto e o orçamento disponível R. O primeiro passo desse algoritmo é definir
o tempo computacional disponível para solução do problema e calcular o tempo de simulação.
Definindo uma precisão e uma confiança estatística aceitável, é possível inferir o número de
replicações e, consequentemente, o tempo de simulação por cenário. Com base nesses valores,
o algoritmo 2 é executado, adicionando à carteira projetos constituídos por combinações. Em
seguida, um vetor de projetos X′ é enumerado de 1 a nova quantidade de projetos, que é o
número de linhas da matriz MX. Formulando o problema com base na modelagem presente na
equação (3.20) e no novo conjunto de projetos X′, o problema é otimizado por meio do software
Gurobi Optimizer. Por fim, o resultado X∗ encontrado é ajustado de acordo com os projetos
isolados contidos inicialmente na carteira. É válido ressaltar que o resultado ótimo encontrado
pelo software Gurobi Optimizer é a soma dos ganhos individuais, conforme equação (3.20).
Sendo assim, é necessário simular o cenário X∗ (após ajustado) para verificar qual será, de fato,
o retorno esperado.
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3.6 Conclusão do capítulo

Nesse capítulo foi apresentada uma metodologia para tratar o problema de escolha de
portfólio de projetos em mineração a céu aberto. Tendo em vista a fragilidade do método
atual de priorização, essa metodologia busca combinar técnicas de simulação com estratégias
de otimização. No contexto de otimização, a escolha do melhor portfólio de projetos é tratado
nesta metodologia como um KP, podendo ser inteiro ou binário. Apesar das dificuldades de
solução dos problemas maiores assim classificados, observamos que o seu tamanho depara
antes de tudo com as contenções de tempo de simulação. Conforme dito, uma 0-1 KP com
100 mil variáveis pode ser solucionado de forma exata em segundos, porém simular 100 mil
cenários pode ser computacionalmente impossível.

A metodologia apresentada busca equilibrar o tempo computacional com a qualidade
da solução. Observamos que soluções com baixo custo computacional podem ser obtidas,
sacrificando a redução da diferença entre a soma dos ganhos e o real ganho esperado. Por outro
lado, é possível obter soluções mais coerentes com o problema recorrendo a um maior esforço
computacional.

Apesar de não garantir a melhor solução com base nas premissas utilizadas, esta meto-
dologia é uma estratégia coesiva baseada nas características do ciclo de carga e transporte de
uma mina a céu aberto. Além disso, existem graduações intermediárias que permitem obter
soluções mensuradas com o esforço computacional disponibilizado.



CAPÍTULO 4

Estudo de caso e análise dos resultados

No atual sistema de priorização de projetos em uma mina no estado de Minas Gerais,
o processo é 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 Líquido (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 mineração. Geralmente, o seu
resultado esperado é medido em termos de acréscimo de produção e consequente aumento de
receita da companhia, premissa que normalmente se mostra falsa, uma vez que aumentar a
capacidade em processos que não sejam o gargalo não resulta em aumento efetivo da produção.

Para validação do trabalho, a estratégia apresentada o foi testada em um modelo de
simulação que retrata uma frente de lavra da mina em questão. A finalidade do emprego da es-
tratégia é verificar a sua eficiência e posteriormente aplicá-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 simulação desenvolvido no software Arena, simbolizando a
frente de lavra.

O modelo de simulação de frente de lavra disponibilizado, ilustra o ciclo que carga e
transporte apesentado na seção 2.4 contendo inicialmente 6 caminhões modelo 793D. No ciclo
são considerados os processos: parada operacional, manutenção, carregamento e britagem. As
possíveis atividades existentes na parada operacional estão relacionadas a troca de turno, espera
por operador e abastecimento. O processo de manutenção é dirigido ao ativo caminhão e pode
ser corretivo ou preditivo.

4.1 Carteira de projetos

Temos na tabela 4.1, como exemplo, o catálogo de projetos a serem considerados, com
seus respectivos custos (w) medidos por unidade (pu) monetária. O projeto P5 é inteiro e refere-
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Projeto Descrição w(pu) Projeto Descrição w(pu)
P1 Carregamento Bilateral 0,5 P9 Adequação Abastecimento 2
P2 Adequação de Vias 1,5 P10 Adequação Praça Britador 2
P3 Redução de Carga Morta 1 P11 Melhoria de Troca de Turno 1,5
P4 Desmonte de Rocha 2 P12 Caminhões Autônomos 15+P5
P5 Aquisição de Caminhão 5 P13 Redução de Backlog 5
P6 Aquisição Ponte Rolante 1 P14 Redução de DMT 2,5
P7 Aquisição Empilhadeira 0,7 P15 Contratação de Operadores 0,16
P8 Kits de Preventiva 0,65

Tabela 4.1 Iniciativas aplicáveis

se à aquisição de caminhões extra, com capacidade máxima de carga de 176 toneladas. Outro
projeto inteiro, em que sua aplicação pode ocorrer mais de uma vez, é o projeto P15. Esse
projeto consiste na contratação de operadores. Dado que a mina funcione full time (24 horas
por dia) e cada operador ocupa um turno de seis horas, cada aplicação desse projeto consiste
na contratação de uma equipe de quatro operadores. Os demais projetos são binários, ou seja,
as possibilidades relativas a eles são selecioná-los ou não.

O projeto P12 consiste na adaptação dos ativos da mina para que o processo seja feito
de forma automática. Ou seja, sem a necessidade de operadores. Podemos observar que o custo
mínimo desse projeto é de 15 pu. Contudo, esse valor é relacionado a quantidade de caminhões
presente inicial. Sendo assim, para cada caminhão extra atribuído ao ciclo de carga e transporte
da mina, é necessário um custo adicional de 1 pu. O orçamento disponível para essa carteira de
projetos é 15 pu.

Os projetos inteiros observados na tabela 4.1 devem ser restritos a um valor máximo.
Esse valor para o projeto P5 foi determinado com base no orçamento disponível. Para esse
valor a quantidade máxima qmax5 de caminhões extras é 3. Para o projeto P15, referente a
contratação de operadores, o valor é calculado a partir da quantidade mínima necessária. No
modelo de simulação em teste, o número de operadores nop segue a distribuição triangular
(4.1), onde a quantidade mínima, a moda e a quantidade máxima são representadas pelo 1°, 2°
e 3° termo, respectivamente, da distribuição triangular τ . x15 representa o valor atribuído ao
projeto inteiro P15.

nop = τ(20+4x15,24+4x15,28+5x15) (4.1)

A quantidade de caminhões para qualquer cenário e expressa pela equação (4.2). Onde
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x5 referencia o valor atribuído ao projeto P5.

ncam = 6+ x5 (4.2)

Como o valor máximo de x5 (qmax5) é 3 para o orçamento estabelecido de 15 pu, a quan-
tidade máxima de caminhões é 9. Sendo assim, não é necessário mais do que 4 equipes extras
de operadores para garantir um mínimo de 36 operadores nos quatro turnos, conforme visto
na equação (4.1). Logo, não é necessário criar projetos que representam o número de equipes
extras superiores a 4. É evidente que, para o orçamento utilizado nesse trabalho, não sobrará
recurso para contratação de operadores se for adquirido a quantidade máxima de caminhões
extras. Nas modelagens seguintes, esse aspecto foi considerado nos conjuntos de restrições.

4.2 Definição de medidas estatísticas

Visando definir a quantidade de replicações necessária utilizou-se a estratégia apresen-
tada anteriormente em 2.2.3. Para uma variação de no máximo 1.5% da produção média (em
toneladas) anual do cenário atual, com uma confiança estatística de 95%, são necessário 15
replicações por rodada de simulação. O cenário de base para definição dessas medidas foi o
cenário atual, onde nenhuma iniciativa é aplicada. A tabela 4.2 apresenta o resultado dessa
simulação, bem como do cenário que consiste na aplicação de todos os projetos. Apesar de
não ser viável a aplicação de todos os projetos, o resultado serve como indicativo de um limite
superior para o problema.

Cenário (θ ) Produção média (ton) Intervalo de confiança
S/A(Inferior) 17.701.937 17.701.937−h≤ µ ≤ 17.701.937+h
Todos(Superior) 31.849.745 31.849.745−h≤ µ ≤ 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 estão dentro dos respectivos intervalos de confiança presentes na
tabela 4.2. Para os projetos inteiros, P5 e P15, no cenário que representa o limite superior, os
valores utilizados foram os máximos para cada um deles definidos na seção 4.1. Ou seja, 3 para
P5 e 4 para P15.
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4.3 Avaliação de projetos isolados

Para a solução do problema, cada projeto foi simulado de forma isolada, assim como o
cenário atual (sem aplicação de projetos). O ganho de cada projeto é o aumento da produção
em toneladas em relação ao cenário atual. A tabela 4.3 apresenta o valor esperado deste ganho.

Tabela 4.3 Produção esperada de cada projeto de forma isolada
Projeto P1 P2 P3 P4 P5
Produção ∼= 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
Produção ∼= 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
Produção ∼= 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 é transformar os projetos inteiros em
projetos binários. No estudo de caso, para o projeto P5, que consiste na compra de cami-
nhões, cada quantia é representada por um projeto particular. O mesmo ocorre para o projeto
P15. Sendo assim, os projetos inteiros foram decompostos em projetos binários. A tabela 4.4
apresenta o ganho de cada uma das decomposições.

Tabela 4.4 Produção esperada das decomposições de projetos inteiros
Projeto H16 H17 H18 H19 H20
Produção ∼= 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 caminhões res-
pectivamente. Os projetos H18, H19 e H20 são, nessa ordem, a contratação de 2, 3 e 4 equipes
de operadores.

4.3.1 Modelagem inteira x binária

Utilizando a abordagem apresentada na seção 3.4, foram feitas duas modelagens para
o estudo de caso, sendo uma inteira e outra binária. As equações (4.3) e (4.8) representam as
modelagens inteira e binária, respectivamente.
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minimizar
x∈X

15∑

i=1

xigi (4.3)

sujeito a
15∑

i=1

ci + x5x12 ≤ 15 (4.4)

x15− x5 ≤ 1 (4.5)

x5,15 ∈ N (4.6)

xi 6=5∧i 6=15 ∈ {0,1} (4.7)

Em (4.3), n = 15. A variável gi representa o ganho individual do projeto i, conforme
tabela 4.3. A primeira restrição (4.4), indica que a soma dos custos (c) não devem ultrapassar
o orçamento disponível, que é 15 pu. A parte não linear dessa restrição refere-se ao custo adi-
cional do projeto P12, para cada caminhão extra. Já a segunda, (4.5), limita a contratação de
operadores ao número de caminhões. Vimos em (4.1) que o quantidade mínima de operado-
res é 20. Sendo assim, não é necessário mais do que a demanda mínima para evitar falta de
operadores. A restrição indica que x15 não pode ser maior que x5 + 1. A terceira e a quarta
restrição,(4.6) e (4.7), distingue os tipos das variáveis.

minimizar
x∈X

20∑

i=1

xigi (4.8)

sujeito a
20∑

i=1

ci + x5x12 +2x16x12 +3x17x12 ≤ 15 (4.9)

x5 + x16 + x17 ≤ 1 (4.10)

x15 + x18 + x19 + x20 ≤ 1 (4.11)

x1≤i≤20 ∈ {0,1} (4.12)

Em (4.8), n = 20, pois nessa modelagem os projetos inteiros foram decompostos em
binários. O conjunto de variáveis {x5,x16,x17} fazem referência ao projeto P5 (aquisição de
caminhões). Já o conjunto {x15,x18,x19,x20} constitui os possíveis valores para o projeto P15
(contratação de equipe de operadores). No objetivo de maximizar o ganho total, o valor de
gi é atribuído de acordo os dados das tabelas 4.3 e 4.4. A restrição (4.9) é similar a (4.4). A



4.3 AVALIAÇÃO DE PROJETOS ISOLADOS 59

diferença, além do número de projetos, está na parte não linear. Na modelagem binária, as va-
riáveis do conjunto de projetos que representa aquisição caminhões, são multiplicadas por seus
respectivas quantidades, permitindo adição do custo extra inerente ao projeto P12. A restrição
(4.10), indica que projetos decompostos de P5 não sejam contemplados simultaneamente em
uma mesma solução. Ou seja, não é uma solução viável comprar 1 e 2 caminhões. O mesmo
ocorre na restrição (4.11), desta vez, referente a decomposição do projeto P15. Por fim, (4.12)
determina que todas as variáveis da modelagem são binárias.

4.3.2 Resultados obtidos

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

Tabela 4.5 Produção esperada das decomposições de projetos inteiros
Modelagem X∗: Solução

(3.1) 1 0 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0
(3.5) 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 1

Projeto 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Como a modelagem (3.5) é binária, os resultados destacados em negrito na tabela 4.5
fazem referência aos projetos inteiros com seus valores já convertidos. Nas conversões foram
utilizadas as equações (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∗I ≈ 27.416.000 toneladas. Já para X∗ da modelagem
(4.8), J∗B ≈ 27.255.000. Ambos os resultados possuem um intervalo de confiança com variação
de ±1.5%, conforme calculado anteriormente. Assim, apesar da diferença nas soluções encon-
tradas, não podemos concluir que uma solução é melhor que a outra. Simulando as soluções
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X∗ encontradas nas modelagens (4.3) e (4.8), encontramos, respectivamente, os valores apro-
ximados S∗I ≈ 26.578.000 e S∗B ≈ 26.615.000 toneladas, com a mesma precisão já citada. As
diferenças J∗I 6≈ S∗I e J∗B 6≈ S∗B, nos faz concluir que, de fato existe inter-dependência entre pro-
jetos. Onde a combinação entre eles, pode não resultar, necessariamente, em soma dos ganhos.
Logo, é necessário o uso de um método mais criterioso, tratando a inter-relação entre projetos.

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

Tabela 4.6 Produção esperada das decomposições de projetos inteiros
Modelagem X∗: Solução

(3.20) 1 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3
Projeto 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Este resultado foi obtido com o máximo de 115 avaliações, equivalente a 4 horas de
tempo computacional. Levando-se em conta que cada rodada de simulação demora aproxi-
madamente 2 minutos e 15 segundos. Para X∗, J∗ ≈ 27.291.237 toneladas com precisão de
∓1.5%, conforme calculado na seção 4.2. Avaliando-se por simulação a solução X∗ encon-
trada, o resultado é S∗ ≈ 27.597.583 toneladas. Pela precisão utilizada, podemos concluir que
J∗ ≡ S∗. Ou seja, diferentemente das outras modelagens, o resultado da aplicação dos projetos
de forma combinada representa a soma dos ganhos.

4.4 Análise dos resultados obtidos

Esse problema também foi solucionado por exaustão, com todas as soluções viáveis
sendo avaliadas. A finalidade dessa solução é comparar a eficiência do método criado. Foi pos-
sível observar que a solução X∗ encontrada é o ótimo global para o problema. Obviamente, em
problemas com carteiras de projetos maiores, essa análise não é possível. Desta forma, apesar
da eficiência do método, não é possível generalizar e garantir sempre um ótimo global para um
tempo computacional limitado. Entretanto, quanto maior o tempo computacional designado ao
problema, mais o J∗ da solução X∗, deve se aproximar do ótimo global. Simultaneamente, a
diferença entre J∗ e o resultado simulado, S∗, para a mesma solução X∗ é reduzida.

Outra questão a ser destacada é o ganho esperado da solução ótima. Com um custo de
14.98 pu foi possível obter uma aumento aproximado na produção esperada de 9.895.646. Pela
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tabela 4.2, podemos inferir que o aumento de produção esperada para o limite superior, com
aplicação de todos os projetos, é de aproximadamente 14.147.808. Contudo, o custo desse
cenário seria de 53.99 pu. A relação custo/benefício da solução encontrada é visivelmente
melhor que a relação custo/benefício do cenário nexo a esse limite.

Com a aplicação desse método de otimização específico para o problema, foi possível
direcionar e limitar os cenários a serem avaliados. Uma vez que, o espaço de soluções pode ser
muito grande. Assim sendo, com o uso das abordagens citadas foi possível encontrar uma boa
resposta, independente da quantidade de variáveis do problema em questão.
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Conclusões e trabalhos futuros

Esse trabalho tratou um problema de escolha de portfólio de projetos, quando aplicado
a mineração a céu aberto. Tendo como objetivo escolher de forma eficiente o portfólio que ma-
ximize a produção da mina, limitando a um tempo computacional disponível, foi possível obter
uma boa resposta. Um problema de complexidade exponencial, que é a escolha de portfólio
de projetos, foi convertido em uma adaptação do problema da mochila. Apesar dessa classe
de problemas também ser exponencial, existem métodos que possibilitam otimizar grandes
instâncias com tempos computacionais aceitáveis.

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

As graduações intermediárias do método permitem obter soluções mensuradas com o
esforço computacional disponibilizado. Essas graduações se posicionam entre duas situações.
A primeira com pouco esforço computacional, suficiente para avaliar apenas cada projeto de
forma isolada. A segunda com um alto custo computacional, capaz de avaliar todas as combi-
nações relevantes.

No método desenvolvido as premissas utilizadas não garantem o alcance do ótimo glo-
bal. No entanto, para o exemplo utilizado, esse alcance foi verificado por exaustão, onde todas
as soluções viáveis são avaliadas. Além disso, atentando ao fato que todas as combinações re-
levantes seriam avaliadas tendo um tempo computacional ilimitado, é possível observar que o
método é monotonicamente não decrescente para o problema de maximização, ou seja, a cada
iteração existe a garantia de uma solução melhor ou pelo menos igual a anterior.

Os resultados encontrados também confirmam a fragilidade do sistema atual de prio-
rização, que é baseado apenas no acréscimo individual de produção. Pode não ser prudente
selecionar os projetos com base no ganho isolado. Pelas características do ciclo de carga e
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transporte em uma mina, concluímos que é extremamente importante uma análise criteriosa,
considerando a interação entre os componentes do sistema de mineração, bem como a inter-
relação dos projetos que compõem a carteira de possibilidades.

O problema em questão é de natureza incerta. Por consequência, a produção total e ou-
tras medidas utilizadas configuram em valores esperados com um certo risco associado. Nesse
trabalho, o risco é calculado e reduzido com base em técnicas convencionais de simulação.
Definindo previamente uma confiança estatística e uma precisão aceitáveis, foi possível deter-
minar o esforço computacional necessário para cada avaliação. Esse esforço 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 alocá-lo
dinamicamente a cada iteração. Reduzindo o número de replicações por rodada de simulação,
é possível aumentar a quantidade de combinações avaliadas. Entretanto, as medidas associa-
das ao risco são sacrificadas. Em contrapartida, assegurar um risco menor implica em redução
do número de avaliações possíveis. O método apresentado em 2.3.2 consiste em alocar dina-
micamente o recurso computacional entre, ampliar o espaço de soluções a serem avaliadas e
melhorar as medidas associadas ao risco. Apesar das dificuldades relacionadas a esse método,
uma abordagem baseada no princípio utilizado pode gerar bons resultados para o problema em
estudo.

Outras propostas para trabalhos futuros são tratar a escolha de portfólio de investimentos
como um problema multiobjetivo. A minimização do risco associado a cada portfólio seria con-
siderada um objetivo, além da maximização do ganho esperado. Elaborando uma análise por
custo/benefício de cada portfólio é possível vincular a ganho com o investimento necessário.
Em problemas similares em que o recurso disponível é flexível, pode ser relevante considerar a
minimização do investimento como um dos objetivos.

A metodologia desenvolvida neste trabalho foi testada em um modelo de simulação
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 mineração a céu
aberto. Sendo assim, também propomos como trabalhos futuros a sua adaptação e aplicação
em problemas de mesma natureza.
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