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“Imagination is more important than knowledge. For knowledge is limited, whereas imagination
embraces the entire world, stimulating progress, giving birth to evolution.”
Albert Einstein,What Life Means to Einstein (1929)



RESUMO

Ainda que os limites operacionais aplicados ao planejamento de curto prazo sejam cada vez
mais restritos, a medida que a operagdo avanga, a decisao de lavrar uma determinada drea requer um
elevado nivel de conhecimento para que os objetivos econdmicos do empreendimento mineiro sejam
atendidos conforme estabelecidos no plano de longo prazo. Na maioria dos casos, o processo de
tomada de decis@o € complexo e impreciso em virtude da incerteza inerente a qualidade do recurso
mineral disponivel e da abundancia de cendrios factiveis a lavra. Nesta pesquisa, uma nova
metodologia para selecdo dos limites de escavacdo de minério € apresentada, utilizando simulacdo
estocdstica para acesso a incerteza geoldgica, e que, simultaneamente, maximiza o beneficio e
minimiza a variabilidade na etapa de controle de teores. O processo de otimizacdo para selecao dos
blocos de escavacdo de minério € dividido em trés estdgios principais. No primeiro, técnicas de
simulacdo geoestatistica sdo empregadas para construir modelos de incerteza de teores e, por meio de
parametros econdmicos, quantificar sua incerteza financeira. No segundo estagio, visando tornar o
processo de otimizacdo mais eficiente, um algoritmo denominado Self-Organizing Map (SOM) é
implementado para agrupar blocos de minério em unidades maiores para lavra com base na distancia
euclidiana. E, no terceiro, um algoritmo genético (AG) seleciona os blocos para lavra com o objetivo
de maximizar o beneficio e minimizar a variabilidade dos teores na planta de beneficiamento. Para
sua validacdo, a metodologia € aplicada em um estudo de caso para uma mina de fosfato em operacao.
Os resultados demonstram que os blocos de minério selecionados melhoram o lucro relativo na ordem
de 2,29% e reduzem a variabilidade relativa do plano semanal em 10,76%, quando comparados aos
métodos tradicionalmente utilizados na industria.

Palavras-chave: Planejamento estocdstico. Planejamento de lavra de curto prazo. Limites de
escavacao.



ABSTRACT

Although the operational limits applied to short-term mining planning are increasingly
restricted, as the operation progresses, the decision to mine a certain area requires a high level of
knowledge in order for the economic objectives of the mining enterprise to be met as established in
the long-term plan. In many cases, the decision-making process is complex and imprecise due to the
uncertainty inherent in the quality of the available mineral resource and the abundance of feasible
scenarios for mining. In this research, a new methodology for selecting ore excavation limits is
presented, using stochastic simulation to access geological uncertainty, which simultaneously
maximizes the profit and minimizes the variability in the grade control stage. The optimization
process for selecting ore excavation blocks is divided into three main stages. In the first, geostatistical
simulation techniques are employed to build models of content uncertainty and, through economic
parameters, quantify their financial uncertainty. In the second stage, in order to make the optimization
process more efficient, an algorithm called Self-Organizing Map (SOM) is implemented to group ore
blocks into larger units for mining based on the Euclidean distance. And, in the third, a genetic
algorithm (AG) selects the blocks for mining in order to maximize the profit and minimize the
variability of the levels in the beneficiation plant. For its validation, the methodology is applied in a
case study for a phosphate mine in operation. The results demonstrate that the selected ore blocks
improve the relative profit in the order of 2.29% and reduce the relative variability of the weekly plan

by 10.76%, when compared to the methods traditionally used in the industry.

Keywords: Stochastic mining planning. Short-term mining planning. Dig limits.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 — Desenho esquemadtico das etapas utilizadas tradicionalmente na inddstria de mineracao para
COMUTOLE & LEOTES ...cuveerentiiieiieitieitete ettt ettt ettt et ettt sh et et sbe et e bt eaee et sueesnesreesae bt seeenseeneeanenees 22
Figura 2 — Fluxograma esquematico da programacao de produgdo de lavra de curto prazo, considerando
quatro avangos que formarao a pilha de homogeneizacao buscando a maximizag@o do lucro e a minimizagdo

da variabilidade dos teores, a partir da inCerteza gEOIOZICA ........eevueeruiiriiriiiiieieeeeree et 26
Figura 3 — Ilustracdo esquemadtica da metodologia proposta que apresenta as etapas de controle de teores
realizadas para a obtencao dos limites de ESCAVACAO .......eevuieruierierieriirieeieeiteieente ettt et et e e s 28
Figura 4 — O principio das Bandas Rotativas em 2D ...........coccceiiiniiniiniiiiiicccccceceesee e 33
Figura 5 — Fluxo resumido do processo de planejamento de longo (PLP) e curto prazos (PCP)..................... 39
Figura 6 — Diferentes configuracoes de arranjo para 0 SOM em R2Z........ccoeveriinieieiiininiinineneneereeeeee 56
Figura 7 — Todos os neurdnios, representados por vetores de pesos sindpticos m1l = mil, ..., miD,i =
1,...,24, recebem o mesmo dado de entrada ...............ooooiiiiiiiii 57
Figura 8 — PSEUAOCOMIZO AG .....ooiiiiiiiiiiiieeetete ettt ettt et et ettt et e e et e sbe e sbeesaeesare e 63
Figura 9 — Fluxograma genériCo AG .........c.eoiuiiiiiiiiiieie ettt ettt ettt et sttt e sbe e sbae st e saee e 64

Figura 10 — A figura apresenta trés diferentes distribui¢des associadas a incerteza de teores: a da esquerda
pode ser definida como estéril; a da direita, como minério; e a central apresenta maior complexidade para

ETINICAO ..ottt ettt sttt ettt e bt bt st s et et e bt e bt e sbe e saeesateean e e bt e b e e e e saees 65
Figura 11 — Distribuicao na qual a probabilidade que excede ao teor de corte é igual; entretanto, o potencial
de beneficio € maior para a distribuiCa0 da direIta..........cocuervuiriiiriieiiiniireee et 66
Figura 12 — Interface de entrada e configuracio de parametros do software STMP..........ccccccoceenieniinncnnncnnn 74
Figura 13 — Selecdo do plano de lavra de referéncia para o periodo com os blocos disponiveis..................... 75
Figura 14 — Blocos que representario o plano de lavra que serd otimizado .........cccceeeervieriieeneeneenieniennene 77
Figura 15 — Interface com exemplo do modelo de blocos estimado do Walker Lake importado para o STMP
.......................................................................................................................................................................... 78
Figura 16 — Diagrama esquematico do funcionamento do SOM ..........cccccoviiiiiiiiniiniennienneceeneenee e 79
Figura 17 — (a) Trés agrupamentos executando a rotina SOM; (b) Seis agrupamentos executando a rotina
SOM; (c) Nove agrupamentos executando a rotind SOM.......ccc.coviiiiiiiiniiniiinniienieneenec ettt 81
Figura 18 — Representacdo do individuo para as n frentes de lavra dos blOCOS .........cocuevieevieineeneenicnicnnennn 82
Figura 19 — Representacdo esquematica da diStANCIA .......ecueerveerieerieriinieeieeieeiee ettt st 85
Figura 20 — Exemplo de cruzamento do AG entre frentes de 1avra ........ccoeceevieiieniinieniineeeeneeee e 88
Figura 21 — Exemplo de mutagao para frente de 1avra.........cooeeviiiiiniiiiiiiieeeteeeeceeee et 88
Figura 22 — Diagrama esquematico da sequéncia de atividades executada pela rotina computacional
denominada BafCh RUNRET ..........c.ccouieueriiiiiiiiienieent ettt ettt ettt sttt ettt e sbe e st st st sneebeebee s e e saees 90
Figura 23 — Ilustracdo esquematica que apresenta as etapas de controle de teores realizadas para a obtencdo
dOS IIMILES dE ESCAVAGAD ...euveeurieiiiitiriieete ettt ettt sttt ettt et s e st sa e et e bt e bt e sbeesaeesatesaneeaneenseenaeenaees 94
Figura 24 — Mapa de localizacdo das amostras do parametro em estudo..........cccvereereerneernieeneeneenreenieeneennne 95
Figura 25 — (a) Histograma dos dados originais; (b) Histograma dos dados desagrupados........c..cc.cccocueeueeee 96
Figura 26 — Histograma dos dados transformados ...........coc.eereerienienienieeie ettt st s 97
Figura 27 — (a) Variograma dos dados na direcdo 157,5°; (b) Variograma dos dados na dire¢do 67,5° ......... 98
Figura 28 — Modelos de blocos de seis simulagdes realizadas para a varidvel Cu para um gridde 1 x 1 m: (a)
Simulagio 1, (b) Simulacfo 2, (¢) Simulagdo 3, (d) Simulacao 4, (e) Simulagdo 5 e (f) Simulacio 6............ 99
Figura 29 — (a) Variograma dos dados na direcdo 157,5°; (b) Variograma dos dados na dire¢do 67,5°; (c)
Histograma acumulado dos dados SIMUIAOS. .......c.ceeueeriiriiriiiiiieeeerecee ettt 101
Figura 30 — Beneficio associado aos teores simulado em um grid de 5,0 x 5,0 m: (a) Beneficio 1, (b)
BENEIICIO 2 ...ttt et b e e st st sttt a e st sttt et e ereens 103
Figura 31 — Interface de entrada do programa com o dataset simples para o Etype dos teores de Cu........... 104

Figura 32 — Interface de entrada do programa considerando a etapa de agrupamento para quatro frentes de



Figura 33 — Interface de configuracio execugdo do plano (Workbench) ...........cccoccevveeniinoiinicnsinseencenienn. 108

Figura 34 — Evolucdo da funcio-objetivo para cada geracdo do AG ........coceviieiiiiiiiiiinienienieceeeeeeeeieene 108
Figura 35 — Interface de execugdo do plano estocastico (Batch RURNEE)............cccoceeeeeveenieincuenseersieeneeenneens 110
Figura 36 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado...........cocceeveeiiinieniinicniinnceneennens 111
Figura 37 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado...........coccceveeiiinieniincnnenneenicennen. 111
Figura 38 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado...........coccceveeiiiniiniinicnninnceneennene 112
Figura 39 — Histograma da média dos teores simulados para o plano 11 semanal vs. o histograma de
referéncia (Etype) do periodo (agrupamento 0, sSimulagao 11) ....coceeiieniiiiiniiiiiiiiieeeeee e 112
Figura 40 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado (semana 1) ........ccccceveerviiniennennenne 113
Figura 41 — (a) Plano otimizado da semana 1; (b) Plano otimizado da semana 2; (c) Plano otimizado da
semana 3; (d) Plano otimizado da SEMana 4 .............ccccuiiiieiiiiieeeiiiee e ecitee ettt e e e e e e erre e e e etr e e e snrreeeenraeaeenes 113
Figura 42 — Dispersdo dos teores de Cu para cada plano selecionado vs. plano de referéncia mensal.......... 115

Figura 43 — (a) Histograma do plano otimizado da semana 1; (b) Histograma do plano otimizado da semana
2; (c) Histograma do plano otimizado da semana 3; (d) Histograma do plano otimizado da semana 4; (e)

Histograma do plano de referéncia do Periodo ............oceeriiriiiiiiiienienieie ettt 115
Figura 44 — Gréfico QQ-plot da distribui¢do global do plano de referéncia do periodo selecionado (eixo x)
vs. o plano executado no STMP (eixo y) para as semanas 1 (a), 2 (b), 3 (c) €4 (d).eeoerveereenieniinieiieeienne 117
Figura 45 — Detalhe de Minas Gerais e mesorregido do Triangulo Mineiro e Alto Paranaiba....................... 119
Figura 46 — Evolucdo vertical de P,Os, CaO e TiO2 no manto de intemperismo, com as zonas de
concentracao de titAnio € FOSTALO .....c..eruiiriiiiiiiiiiic et 122
Figura 47 — Mapa de localizacdo das amostras para a regido em esStudo ..........coceevueevreeneeneeneennienneeeneenneens 124
Figura 48 — (a) Mapa de localizacio das amostras para o dominio 22; e (b) Histograma dos teores de P>Os
PATA O AOMTNIO 22ttt ettt b e s a e e bt et e et e e beesb e e sheesabesateeabe e bt e beenbeesaeesateeabeenbeenbeens 125
Figura 49 — (a) Mapa de localizacdo das amostras para o dominio 30; e (b) Histograma dos teores de P>Os
PAra 0 AOMTNIO B0..c. ettt ettt ettt et e bt e sb e e sheesabesateeabe e bt e bt e sbeesueesmteeaseenbeenbeens 125
Figura 50 — Histograma da normalizacdo do teor de P,Os para (a) dominio 22 e (b) dominio 30................. 126

Figura 51 — Variogramas experimentais (pontos) e modelos ajustados (linhas continuas) para a varidvel P>Os

normalizada no dominio 22. Continuidades: (a) maior; (b) intermedidria; e (c) menor. Na base, o histograma

relativo ao nimero de pontos experimentais €m Cada [ag........cocceevveeviiriiriiiriiniiiiiieeeeeee e 127
Figura 52 — Variogramas experimentais (pontos) e modelos ajustados (linhas continuas) para a varidvel P>Os

normalizada no dominio 30. Continuidades: (a) maior; (b) menor; e (c) vertical. Na base, o histograma

relativo ao nimero de pontos experimentais €m Cada [ag..........ceeveerieriiiiiiiiiiiieeeeeee e 129
Figura 53 — Validagdo dos histogramas simulados de P»Os. Em preto, o histograma acumulado dos dados
simulados, e em vermelho, o histograma dos dados originais: (a) Dominio 22; (b) Dominio 30.................. 131

Figura 54 — Validagdo dos variogramas das realizacdes. Em preto, os variogramas experimentais dos
modelos simulados, e em cores, o variograma dos dados do dominio 22. Continuidades: (a) maior, (b)
INEETMEAIATIA € (C) TNEIIOT ...vviiiiiiieeeriiieeeeiteeeeetteeeeeetaeeeeetreeeeaaseeeeasssaaeeasssseeaansssaesasssseesesssseesesssseesessseesenssses 132
Figura 55 — Validagdo dos variogramas das realizacdes. Em preto, os variogramas experimentais dos
modelos simulados, e em cores, o variograma dos dados do dominio 30. Continuidades: (a) maior, (b)

INEETMEAIATIA € (C) IMIEIIOT .....eeeeeeeeeeeeeeeeeitteeeeeeeeeeeeaaeeeeeeeeeeeesaseeeeeeeeesaassaeeeeeeseesasssssreseeeeseessnsssneeseeeseannnrrnreees 133
Figura 56 — (a) Modelo simulado 1; (b) Modelo simulado 2; (c) Modelo simulado 3; (d) Modelo simulado 4;

(e) Modelo simulado 5; e (f) Modelo SIMUIAAO 6 ........oooovvvreeiiiiiiieeeeeee e e 134
Figura 57 — Modelos econdmicos associados aos teores simulados: (a) Simulagdo 1; (b) Simulacdo 2 ....... 135
Figura 58 — Blocos selecionados no plano mMensal...........ccccouiiiiiirienienieniiniienceieeeeieese et 136
Figura 59 — Modelo de blocos (Efype) importado N0 SOfTWAIE........cccceereeriiriiriiriieeieeereeeee et 137
Figura 60 — Agrupamento de regides selecionadas na etapa do SOM ..........cccceevirviiriiinienieeniennienee e 138
Figura 61 — Otimizag@o realizada na interface Workbench do programa .............coccceveenieniienieniienneeneenien. 140
Figura 62 — Gréfico dos 100 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado...........cccceveeerieincnncenneen. 141
Figura 63 — Gréfico dos 100 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado...........cccceveeriiniennieenneen. 142
Figura 64 — Gréfico dos 100 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado...........cccceveerieniennieenneen. 142

Figura 65 — Gréfico da dispersdo do teor de P-Os para as 50 simulac¢des referente ao plano 29 ................... 143



Figura 66 — Histograma da média dos teores simulados (Etype) para o plano mensal de referéncia vs.

histograma da semana selecionada (agrupamento 0, SImulagcao 29) ........ccocerviiriiiiiiiienienieneeeeeeeeene 143
Figura 67 — Dispersdo dos teores de Cu para cada plano selecionado e referéncia mensal ...........cccceveeenneen. 144
Figura 68 — (a) Plano otimizado da semana 1; (b) Plano otimizado da semana 2; (c) Plano otimizado da
semana 3; (d) Plano otimizado da semana 4; e (e) Histograma de referéncia...........ccccceevvveenieenieennneenneenne 145
Figura 69 — Gréfico QQ-plot da distribui¢do global do plano de referéncia do periodo selecionado (eixo x)
vs. o plano executado no STMP (eixo y) para as semanas 1 (a), 2 (b), 3 (c) €4 (d).eecerveeneeneenienieeieeeene 146
Figura 70 — Plano mensal programado no STMP para cada Semana ............ccccceceeieeneenienienienienieenieenieene 147
Figura 71 — Plano semanal programado manualmente para a semana 1..........ccocceeveriienieniiinieniiennieeneeeene 149
Figura 72 — Gréfico QQ-plot da distribui¢do dos planos realizados manualmente (eixo x) vs. o plano
executado no STMP (eixo y) para as semanas 1 (b), 2 (b), 3 (C) €4 (d) eevveereieiriiiiiiieieeeieeeeceee e, 151

Figura 73 — Regido de lavra considerando os planos semanais apresentados.(a) poligonais desenhadas
manualmente, (b) blocos selecionados NO STIMP ........cooouiiiiiiiiiiiie e e e 152



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Parametros técnicos € econdmicos da fungdo beneficio.........ccocevvieriiriiriiiniiniininiiiccecene 102
Tabela 2 — Configuragdo dos pardmetros de entrada nos algoritmos inseridos no STMP .........c.ccccccceveence. 105
Tabela 3 — Resultado do plano de lavra gerado N0 STMP .......cocooiiiiiiiiiiiiiieeee e 107
Tabela 4 — Valores dos teores médios e beneficios associados a cada plano............cecceeveeneinieniiinsicnneeneen. 114
Tabela 5 — Principais tipos de rocha encontrados N0 dePOSItO.........ceveerierieriiiriinnieeiienitente et 120
Tabela 6 — Classificacio das tipologias de intemperismo encontradas no deposito .........cceceeveereerceeenieenneen. 121
Tabela 7 — Parametros de busca, simulagdo varidvel PoOs (90)......ccueevvieriiiinieiiiiiiieeetceieesee e 130
Tabela 8 — Parametros econdmicos adotados para célculo do teor de COIte .........cocervievieneenienieersieeieeneene 135
Tabela 9 — Parametros definidos na fungdo de OtiMIZACAO ......cocueevveerieerierieriericeieeieeeesee et 139
Tabela 10 — Teores médios e beneficios associados a cada plano ........c..cceceeeceeriiieiiriiinienienienieeeeeecene 144

Tabela 11 — Comparativo entre método convencional Manual vs. STMP proposto na tese..........c.cccceueeunee. 150



AG
ALO
ccedf
CCV
cdf
cpdf
Cv
FLP
GA
IEP
IEQ
ISB
IST
MILP
MIP
MPS
pdf
RF
RSA
RSI
RV
SA
SGS
SK
STMP
VPL

LISTA DE SIGLAS

algoritmo genético

aloterito

curva da funcio de densidade cumulativa
coeficiente de varia¢ao condicional
funcao de distribuicdo condicional
funcdo de densidade de probabilidade condicional
variancia condicional

programa linear fuzzy

algoritmo genético

intervalo entre percentis

intervalo entre quartil condicional
isalterito de base

isalterito de topo

programacao linear inteira mista
programacao inteira mista

maxima selecao de lucro

funcdo de densidade de probabilidade
funcao aleatoria

rocha sa

rocha semi-intemperizada

varidvel aleatdria

simulacdo annealing

simulacdo sequencial gaussiana
krigagem simples

Short Term Mine Planner

valor presente liquido



Lore

LWSt
POTB

Pwst
C(h)
Cm

Var
v(h)
p(h)

LISTA DE SIMBOLOS

func¢ao lucro do bloco de minério
funcao lucro do bloco de estéril
func¢do perda do bloco de minério
funcdo perda do bloco de estéril
covariancia

custo de mineracao por tonelada
custo de processamento por tonelada.
variancia

variograma

correlograma



SUMARIO

CAPITULO 1o 19
1 INTRODUGAO ... ee e s es e eeee 19
1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA .........ooooiooiioeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 19
1.2 ABRANGENCIA DA CONSTRUCAO DOS LIMITES DE ESCAVACAO................ 20
1.3 META — HIPOTESE INVESTIGATIVA ......ccooiivmireeoeeeeeoeeeeoeeeeeeeeee e 24
1.4 OBIETIVOS. ...ttt ettt sttt s s e s s s eaenenas 24
1.5 METODOLOGIA........ooooiiieeeeeeeee ettt es 25
1.6 ESTRUTURA DA TESE ..ottt e 28
CAPTTULO 2..ooeeeeeeeeeeeeeieeeesesesssssssssssssssssssssssssssssssssss s 30
2 REVISAO DA LITERATURA .......cooooiiiiiiiirririeieeeieeiimisssssssssseseesesessssssesssssssssss s 30
2.1 CONSTRUCAO DE MODELOS DE INCERTEZA DE TEORES..........cccccocovvcvivinnnnn. 30
2.1.1  Simulacao por Bandas Rotativas................c.cocciiiiiiiiiiiiiiceeee e 32
2.1.2  Escolha do método de SIMUlacgao .................ccoevierieiiiiieniieieeieseee e 34
2.2 PLANEJAMENTO DE LAVRA: VISAO GERAL ........ccoccooiiviioeiieeeeeeseeeeeeeeeeerenne 35
2.2.1 Planejamento de curto prazo versus planejamento de longo prazo......................... 36
2.2.2  Técnicas de otimizacao de planejamento de curto prazo..................ccccoeevveeveennennn. 40
2.2.2.1 Métodos convencionais de otimizagdo de planejamento curto prazo............................. 40
2.2.2.2 Métodos estocdsticos de otimizacdo aplicados a incerteza geologica............................. 47
2.3 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL APLICADA A OTIMIZACAO DE

PLANEJAMENTO DE LAVRA ..ottt 50
2.3.1  Técnicas de agrupamento (CIUSIEr) ................cccoevuieieieciieiieeieecie ettt eie e eaeesiee e 52
2.3.1.1 Conceito de Mapas Auto-Organizdveis de Kohonen (SOM).....................ccoeuveeenenc. 53
2.3.1.2 Algoritmo de IreiNAMENLO........................ocococeuoeieeieeieieieieieieieeeeeee et 58
2.3.2 Otimizacao do planejamento de lavra utilizando algoritmo genético (AG) ............ 61
2.3.2.1 Conceito de algoritmo GeNELICO .........................ccocoevieeeiiiieeiieieeeeeeeeee e 62
2.4 SELECAO DOS BLOCOS DE MINERIO COM BASE NO LUCRO ESPERADO..... 64
24.1 Conversao do lucro utilizando um teor de COTte ........cuverrecsrrcsecsecsaecsessancssesacssecsane 66
2.4.2 Conversao do lucro utilizando 0s custos OPeracionais.......ccceeeeeeressrercsssercssssscssssscses 68
CAPITULO 3. 71
3 ALGORITMOS DE SELECAO DOS LIMITES DE ESCAVACAO............. 71
3.1 SELECAO DOS LIMITES DE ESCAVACAO — ASPECTOS PRATICOS ................. 71

3.2 ALGORITMO DE OTIMIZACAO DE PLANEJAMENTO DE CURTO PRAZO
(STMP) et sttt et st s e et e ae e e aeesaaeene e 72



3.2.1 Detalhes de implementacao do STMP...............cccooiiiiiiiiiiiiiieeee e 73
3.2.2  Estrutura dos arquivos de entrada...................cccccviiieiiiiiie e 75
3.2.3  Filtros aplicados a0s dados................c.c.eeoriiiiiiiiiiiieeiieeeieeeee et 76
3.24  Agrupamento das frentes de lavra (clusters) utilizando SOM................c.ccccceeeen. 78
3.2.5 Seleciao dos blocos de lavra utilizando AG ................ccooooiiiiiiieniiiieeeeeee s 81
3.2.5.1 Representac@o dos iRAIVIAUOS .......................coccooeeueeveeeeeeeieeieeieesieeseee e 81
3.2.5.2 Geragdo da populagc@o inicial..........................cccooiiiriveiiiieeeeeeee s 83
3.2.5.3 Avaliacao da populacdo ou aptid@o..............................cccocooveonineiiieiieeeieeeeee 84
3.2.5.4 MeéEtodos de SEleCao .........................ccooeiiiniiiiieisiisseee e s 86
3.2.5.5 Operadores GERELICOS ......................cooeoeneeeeueieieieieeeieeeeeeete ettt 87
33 ROTINA DE PLANEJAMENTO ESTOCASTICO DE CURTO PRAZO — BATCH

RUNNER ..ottt s et a e st s s et ee 89
3.4 DETERMINACAO DA SEQUENCIA OTIMA DE ESCAVACAO..........cccooooccmeennnnn.. 91
CAPITULO 4......oooooooeeieeereeeesess i 92
4 IMPLEMENTACAO DA METODOLOGIA: ESTUDO DE CASO......... 93
4.1 DESENVOLVIMENTO DOS ESTUDOS ..ot 93
4.2 ESTUDQO DE CASO — WALKER LAKE ... 94
4.2.1 Avaliacdo da drea em eStUAO..............c.oocveriieiiieiiiieie e 95
4.2.1.1 Anadlise exploratoria dos dados ...............................ccccocoeeveeeeeeeneeieseesieieeeeeeeeeeeeeeaenens 96
4.2.1.2 Transformac@o NOTMAL............................cccooecereceeueceeeieieieeieesieesteessese s sseesseseseseesenens 96
4.2.1.3 Modelagem do vario@ramiau ............................c.cccooevueeeeeueeieeieeieesieeseessseessesesseseesessesenens 98
4.2.2 Simulacio geoestatistica aplicada ao modelo de curto prazo ..................ccccccceene. 99
4.2.3 Funcao de transferéncia para 0 IuCro ................ccccoeevieeiiiiiiiiieiecc e 102
4.2.4  Algoritmo de sequenciamento de lavra aplicado ao curto prazo ........................... 103
4.2.4.1 Selecdo AA TeGUAO ......................c.cccooueuiuiiiiiiiieieeeeee ettt 104
4.2.4.2 Agrupamento dos avancos de lavra (SOM) .................cccocoooveeeoineeeiinieeeieeeeeeans 105
4.2.4.3 Selecdo tinica dos blocos de lavra (Workbench)......................cccocooiiiniiiin, 106
4.2.4.4 Selecdo estocdstica dos blocos de lavra (Batch Runner) ...................cccoocoiiininnnn. 109
4.3 ESTUDO DE CASO EM UMA MINA DE FOSFATO EM OPERACAO.................... 118
4.3.1 Avaliacdo da drea em eStUdO.................ccoevieiieiiiiieiieeeeee e 118
4.3.1.1 Localizac@o € geologiai...............................cccoooivuoiininieiiiieieieieieieeee e 119
4.3.1.2 Unidades LIEOIOZICAS ....................ccocooooeueiiiiiiiieieiiieee et 120
4.3.1.3 Unidades tipologicas (iRteMPeriSMO) .....................cooevueeeneeceereieeieieieieieiesseeseesesaeseens 121
4.3.1.4 Controle de mineralizagaio ...........................ccccocuioiniuiininiiiiiieeeeee et 121



4.3.1.5 Dominios estatisticOs eSTUAAAOS ....................ccoooeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e eeee e e eeeeeeeen 123

4.3.1.6 Anadlise exploratoria dos dados ...............................c.cccooooovoeiniiiioinieeeiieeeeeeeeen 123
4.3.1.7 Localizag@o das QMOSITAS ......................ccccccooumininisnsrssseeeeee ettt 123
4.3.1.8 Estatistica univariada dos dados .............................c.cccccoovveiniiiinnsiineeeeeen 124
4.3.1.9 Transformac@o ROTMAL...........................ccccooeeerveeseeieeieieeeieeeeeeiee ettt ss s eens 126
4.3.1.10 Modelagem do vario@rama ............................cccccoeueeeeeeieesieeeieesieeeieseseseesessesessesesseseeens 127
4.3.2 Simulacio geoestatistica aplicada ao modelo de curto prazo ..................c.cccc...... 129
4.3.3 Funcao de transferéncia para 0 IuCro ................ccccoeevieriiniiiiiiiecieceeeece e 135
4.3.4 Sequenciamento de lavra aplicado ao planejamento de curto prazo..................... 136
4.3.4.1 SeleCdo AATEGUAO ......................c.cccooeiuiiiiiiisieeeeeee ettt 136
4.3.4.2 Agrupamento dos avancos de lavra (SOM) .................cccocoooveeeoinineiiinieeeieeeeeeans 138
4.3.4.3 Selecdo tinica dos blocos de lavra (Workbench)......................cccooooiiiniiiinc, 139
4.3.4.4 Selecdo estocdstica dos blocos de lavra (Batch Runner) .....................cccocovvenveeencn. 140
4.4 ,COMPARACAO DO METODO CONVENCIONAL VERSUS PLANEJAMENTO

ESTOCASTICO DE LAVRA ...ttt 147
CAPITULO 5......ooooooeveieeieeeeeee st iissessssssss i 153
5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS ..........ccooooooiimiimeeeoeeeeeeeeeeeseeeeeesre. 153
5.1 SELECAO DOS BLOCOS DE ESCAVACAO...........coooiiioieeeeeeeoeeeeeeeeeeeeeeeseeesee e 154
5.2 COME~NTARIOS E LIMITACOES DO APLICATIVO DE SELECAO DE LIMITE

DE ESCAVACAOQ ...ttt s st s s s s esesesesesesenas 155
53 TRABALHOS FUTUROS ..ottt 156
REFERENCIAS ........ooooouvivirrrrireereressssssssssimssssssssssssse s ssssssssss s 158

ANEXO L ..ottt 177



19

CAPITULO 1

1 INTRODUCAO
1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O processo de selecdo de minério e estéril, na etapa de planejamento de lavra de curto
prazo, pode ser considerado como uma das decisdes mais importantes para garantir a
sustentabilidade do empreendimento mineiro. Essa decisdo torna-se ainda mais complexa em
funcdo da incerteza inerente a qualidade do recurso mineral disponivel, que, por sua vez, € uma
consequéncia do conhecimento limitado sobre o real teor do mineral de interesse em cada setor
do depésito.

A decisao de que uma drea deverd ser lavrada e o material escavado encaminhado a
planta de beneficiamento ou mesmo a pilha de estéril passa por critérios econdmicos que estao
relacionados a concentracdo do mineral de interesse contido nesse material. A selecdo de blocos
de lavra €, tipicamente, baseada na comparacdo de um teor atribuido ao bloco com base em
uma estimativa que carrega consigo uma incerteza, em relagdo a um teor de corte econdmico.
Em geral, esse teor do bloco é calculado por meio de estimadores lineares tradicionais, € as
informagdes disponiveis para essa estimativa provém de amostragem exploratdria e/ou de
amostragem de frente de lavra que, por exemplo, pode ser obtida a partir dos furos da operagdo
regular de desmonte com uso de explosivos. Apds a estimativa, engenheiros de planejamento
definem poligonais de avango, que tornam-se limites de escavagdo para a operacao de lavra.
Toda essa etapa — chamada de controle de teores — visa classificar e destinar as unidades
seletivas de lavra dentro do planejamento produtivo da empresa (Godoy, 1998). Qualquer erro
que ocorra nesse ponto de decisdo € irreversivel, ou seja, o momento da selecdo € a tultima
oportunidade que a empresa de mineracdo tem de obter sua receita esperada.

Nesse caso, é possivel pensar que dreas com maior concentracdo de teor deveriam
resultar em maior lucro e essas dreas deveriam ser priorizadas na lavra. Por sua vez, a planta de
beneficiamento, na maioria dos casos, perde considerdavel desempenho a partir das flutuacdes
de teores na sua alimentacdo. Associado a isso, a limitada informagao existente, representada
por um volume significativamente menor do que o material que serd lavrado, gera incerteza
razodvel para uma clara defini¢do dos limites de escavacao.

Diante desses potenciais cendrios anteriormente descritos, dentro da etapa de controle

de teores, qual decisdo deveria ser tomada? Priorizar a lavra de blocos mais ricos em teores,
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esperando garantir o maximo beneficio no tempo, ou minimizar a variabilidade dos teores na
planta de beneficiamento? Seria possivel realizar um planejamento de lavra que combinasse
esses dois critérios e ainda incorporasse a incerteza dos teores limitada a escassez das

informacdes existentes?

1.2 ABRANGENCIA DA CONSTRUCAO DOS LIMITES DE ESCAVACAO

Embora grandes avangos tecnolégicos tenham ocorrido, em muitos aspectos, associados
ao controle de qualidade da lavra — incluindo modelagem geoestatistica, sistemas de
posicionamento embarcados nos equipamentos de lavra, topografia de precisdo, entre outros —
a maioria das operacdes ainda ndo considera, na sua plenitude, a importancia do controle de
teores, e dedica recursos insuficientes para o desenvolvimento dessa tarefa. De acordo com
Godoy (1998), as etapas tradicionais que constituem o controle de teores — incluindo a defini¢do

dos limites de escavacdo — podem ser organizadas da seguinte forma:

) Amostragem: os dados obtidos na fase exploratéria ndo siao suficientes para
capturar as flutuagdes dos teores nos avancos de lavra. Normalmente, uma
amostragem proveniente dos furos de desmonte fornece uma fonte adicional de
informagdes sobre a variabilidade local dos teores. A malha do desmonte serve
como uma densa malha amostral, na qual as amostras sao coletadas durante a
execu¢do dos furos por meio de coletores adaptados as perfuratrizes. O
procedimento de amostragem deve seguir rigorosamente o protocolo
determinado; a padronizacdo desse procedimento € essencial para a qualidade

dos dados que alimentarao as fases subsequentes da operagao;

(1))  Analise quimica: na grande maioria dos casos, as amostras coletadas sdo
analisadas em laboratdrios instalados na propria mina. Os métodos e protocolos
de andlise representam uma fonte potencial de erros e devem ser criteriosamente

estudados e validados para garantir o confiabilidade dos resultados;

(i11)) Mapeamento das fei¢des geoldgicas e estruturais: essa etapa visa adicionar o
julgamento do gedlogo ao modelo gerado; a deteccdo de componentes

estruturais e de variagdes tipoldgicas tem como objetivo corrigir quaisquer
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problemas de dominio ndo detectaveis pela modelagem matematica subsequente

e pela estimativa de teores;

(iv)  Estimativa de teores dos blocos: de posse dos valores de teores correspondentes
as posi¢oes das amostras de desmonte e da sondagem exploratdria, a pratica
comum € proceder com a estimativa de teores dos blocos que compdem o
avango. Esses teores sdo comparados com os de corte praticados para que se

obtenha a classifica¢do dos blocos em estéril e minério;

(v) Definicdo e demarcagdo dos limites de escavacdo: nesse momento, sdo geradas
— normalmente em softwares de planejamento de lavra — poligonais
representando os limites de escavac¢do determinados no plano. De uma maneira
geral, esses limites sdo selecionados em uma base de curto prazo, ou seja,
consideram um horizonte mensal, semanal ou mesmo didrio na programagao de
lavra. Apés o desmonte, ou mesmo in situ, sdo demarcadas poligonais separando
as diferentes categorias de minério, conforme o modelo gerado nos passos (iii)
e (iv). Em geral, sdo utilizadas demarcagdes fisicas, tais como bandeiras, estacas,
spray e fitas para indicar a operagdo a categoria do material (minério ou estéril)

delineado em cada poligonal;

(vi)  Carregamento: os fatores determinantes da eficiéncia na operacdo de
carregamento sdo a capacidade seletiva do equipamento, a habilidade do

operador e a complexidade das poligonais demarcadas.

A Figura 1 apresenta um desenho esquematico das etapas utilizadas tradicionalmente na

industria de mineracdo para o planejamento de curto prazo e controle de teores.
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Figura 1 — Desenho esquematico das etapas utilizadas tradicionalmente na inddstria de minerag@o para controle
de teores

(1) Selegao (4) Definigao
do banco de dos tipos de
dados minério

(2) Mapeamento (5) Selegio

e interpretacdo dos limites de
geologica escavacgao

"“_1“02

(3) Estimativa
de teores

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

O presente estudo dedica-se ao entendimento das etapas (iv) e (v), analisa a evolugao
das técnicas existentes, identifica oportunidades de melhoria nos métodos atualmente
disponiveis e propde alternativas para uma das etapas de planejamento de curto prazo. Essas
etapas sd@o fundamentais no processo de separacdo e sele¢ao das por¢des estéril e minério do
depdsito, e possuem carater definitivo, pois, uma vez tomada a decisdo sobre o destino do
material, os erros podem ser irreversiveis.

Na grande maioria dos casos, a estimativa da distribui¢do de teores em um depodsito
mineral empregada no planejamento de curto prazo ainda é executada por métodos cldssicos de
interpolagdo — tais como poligonos e inverso do quadrado da distancia — ou por métodos
geoestatisticos tradicionais — por exemplo, krigagem ordindria. As referéncias dessa abordagem
sdo dadas por David (1977) e Journel & Huijbregts (1978), que discutem a aplicagdao de
krigagem na engenharia mineral. Existem outras priticas que também apresentam o uso de
krigagem relacionada ao controle de teores e reservas minerais, tais como as citadas por

Raymond (1979); Westley (1986); Davis, Trimble e McClure (1989); Snowden, Moore e Kelly
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(1994), que abordam o uso de métodos nao lineares para melhor quantificar a continuidade de
valores extremos aplicados ao controle de lavra.

Todavia, essas técnicas sao incapazes de reproduzir a real variabilidade espacial dos
dados in situ apresentados, resultando apenas em valores médios estimados para os blocos que
formam o depdsito (Isaaks, 1990; Journel, 1974). Nesse caso, os métodos tradicionalmente

utilizados compartilham das seguintes deficiéncias:

¢ ndo fornecem medida eficaz sobre a incerteza da estimativa;
* ndo levam em conta as flutuagdes locais da variabilidade dos blocos;

* ndo reproduzem o histograma ou a continuidade espacial dos teores das amostras.

O entendimento da variabilidade é requerido nas etapas de controle de teores. Reduzir
as incertezas dos teores relacionados com a estimativa contribui para o melhor direcionamento
de avancos de lavra. Além disso, a pritica convencional mostra que engenheiros e gedlogos
definem os limites de escavacao a partir de poligonais digitalizadas manualmente em softwares
de mineracgao. Esse processo, além de moroso, pode adquirir um cardter altamente subjetivo e
variavel de acordo com seu executor. A execucao dos planos de forma sistematica, com prazos
de entrega limitados, ndo permite que simulagdes de cendrios de lavra contemplem a andlise de
multiplas alternativas possiveis. No entanto, um plano que contenha os controles de teores e de
incerteza conjugados e, ainda, busque a otimizacao dos resultados em fun¢ao da necessidade
de entrega dos planos em caréter de curto prazo é desejavel para que a decisdo seja tomada com
base em aspectos técnicos e econdmicos.

No que diz respeito ao controle de variabilidade, as técnicas de simulagdo geoestatistica
podem superar muitas das limitagdes associadas aos métodos de estimativa convencionais.
Muiltiplas realizacdes s@o construidas para capturar a incerteza dos parametros de controle de
lavra. Essas incertezas podem ser transferidas, por meio de uma ou mais fungdes-objetivo, e
contribuir para a determinagdo dos limites “ideais” de escavagdo associados as atividades de
planejamento de curto prazo e controle de teores.

Dentro desse contexto, por mais de trés décadas, a inddstria de mineragdo tem
apresentado interesse no uso de simulagdo geoestatistica avancada para resolver problemas
relacionados ao planejamento de curto prazo e ao controle de qualidade. Com a evolugdo dos
recursos computacionais, esta motivacao tem se renovado na busca de solu¢des que aprimorem
os métodos de selecao do minério e estéril. Dentro da literatura, existe uma vasta documentacao

de como outros pesquisadores usaram modelos de incerteza de teores para identificar regides
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de minério e estéril (Isaaks, 1990; Srivastava, 1994; Glacken, 1996; Godoy, 1998; Deutsch,
Magri e Norrena, 2000; Peroni, 2002; Neufeld, Norrena e Deutsch, 2003; Richmond e Beasley,
2004; Norrena, 2007; Dimitrakopoulos e Jewbali, 2013; Toledo, 2018).

No entanto, nenhum desses métodos busca definir os limites de escavac¢do baseando-se
na combinacdo da rentabilidade do bloco e na sua menor variabilidade para alimentacdo da
planta de beneficiamento, utilizando a incerteza geolégica como informacgdo adicional no
processo de tomada de decisdo. A maioria desses métodos estd alicercada em uma fungao de
transferéncia que maximiza o lucro, minimiza a perda do bloco ou, ainda, ignora a busca da
redugio da variabilidade dos teores em determinado horizonte de tempo. E fato que eles servem
como base para algoritmos de otimizacdo, mas podem apresentar limitacdes para operagdes de
lavra nas quais as etapas de concentragdo mineral sejam mais sensiveis a variabilidade dos

teores.

1.3 META - HIPOTESE INVESTIGATIVA

Seria possivel criar um novo paradigma de planejamento de lavra de curto prazo
contemplando, simultaneamente, a selecdo de areas visando ao maximo lucro com a minima
variabilidade dos pardmetros de alimenta¢@o da planta de beneficiamento e, ainda, incorporar a
incerteza dos teores limitada a escassez das informagdes existentes? Seria essa nova
metodologia superior aos métodos em uso na industria mineral, especificamente para definicao

de linhas de escavacdo projetadas pela engenharia de planejamento de curto prazo?

1.4 OBJETIVOS

Para investigar a hipdtese proposta, alguns objetivos precisam ser alcangados; portanto,
as etapas listadas a seguir compreendem alguns dos marcos relevantes desta pesquisa:

(i) revisar e fundamentar conceitos ligados ao planejamento de curto prazo, em especial, a
etapa de classificagdo de unidades seletivas de lavra;

(i1) investigar o beneficio da simulagdo estocdstica para a constru¢ao do modelo de incerteza
e a obtencao da distribui¢ao de probabilidades dos teores nos blocos de lavra;

(ii1) desenvolver e implementar um algoritmo que avalie os resultados por meio das funcdes
de transferéncia para otimizacdo do lucro em conjunto com a minimiza¢do da

variabilidade dos teores;
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(iv) analisar e medir a eficiéncia da metodologia proposta em um ambiente controlado, no
qual se conheca a distribui¢c@o espacial real da varidvel de interesse;

(v) demonstrar o uso da metodologia proposta em um caso real e comparar os resultados da
classificacdo com aqueles obtidos pelo uso de métodos tradicionais aplicados a etapa de

planejamento de curto prazo.

1.5 METODOLOGIA

Neste estudo, tem-se como objetivo desenvolver uma metodologia para defini¢do dos
limites de escavacdo considerando o lucro por meio da classificagdo do beneficio de blocos de
lavra e controle simultidneo da variabilidade dos teores, baseando-se em modelos estocasticos.
Além disso, implementard, por meio de rotinas computacionais, uma forma automatizada de
lidar com o problema aplicado a selecdo dos blocos de escava¢do de minério. A 16gica de
programacdo utiliza a teoria dos grafos para criar um grid regular e selecionar os blocos, as
redes neurais de Kohonen para agrupamento de frentes de lavra e, por fim, o algoritmo genético,
que visa gerar subdivisdes de lavra vidveis — se ndo 6timas, quase-6timas —, com o minimo de
intervencdo humana, acelerarando o processo de planejamento de curto prazo e fornecendo
alternativas rdpidas para tomada de decisdo no que diz respeito a selecdo dos limites de
escavagdo no horizonte de curto prazo.

O diferencial deste trabalho reside no fato de que a metodologia proposta substitui o
critério de selecdo tradicional por um enfoque probabilistico e semiautomético de entrega ao
planejamento de curto prazo dos blocos, capaz de compor o plano de escavagdo otimizado.
Enquanto varios autores focam na quantificacdo da oportunidade de ganhos econdmicos
existentes nos erros de classificagdo, a metodologia proposta por esta tese estd interessada na
manutencdo do lucro e na reducdo de ocorréncias de variabilidade de teores em escala de
producdo de curto prazo.

A Figura 2 mostra um esquema do sequenciamento de lavra proposto neste estudo,
buscando melhorar a sele¢do de blocos de lavra oriundos de vérios avangos, que atendam a
otimizacao do beneficio e a variabilidade dos teores de forma conjunta (drea vermelha de cada
frente, com maior probabilidade de atingir as metas estabelecidas). Na dltima etapa, minimiza-
se, novamente, a variancia ao homogeneizar os teores €, como consequéncia, aspira-se uma

producdo com resultados mais assertivos.
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Figura 2 — Fluxograma esquemadtico da programacdo de producio de lavra de curto prazo, considerando quatro
avancos que formarao a pilha de homogeneizagao buscando a maximizacdo do lucro e a minimizagdo da
variabilidade dos teores, a partir da incerteza geoldgica

Avanco 1 " 7

o (B &, =
So° '

Avancgo 2 @ 34‘

Avanco 3 @ %

Frequéncia (%)

Avanco 4 @ #’0

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Resumidamente, com base nos objetivos propostos, desenvolveu-se uma metodologia
que envolve a integracao de diferentes etapas do trabalho passando pela sele¢ao dos dados, pela
constru¢do dos modelos de incerteza de teores e pela selecao dos blocos de lavra no horizonte
de curto prazo.

A primeira etapa € representada pela selecdo da drea analisada e, posteriormente, pela
selecdo do banco de dados das amostras contidas nesse local. O critério proposto nesta
metodologia estd baseado na regidao definida no plano de lavra semestral, previamente
concebido pelos engenheiros de planejamento. Neufeld er al. (2003) sugerem que, para a etapa
de planejamento de curto prazo e controle de teores, a drea analisada deve ser grande o
suficiente para reproduzir a continuidade espacial dos dados e, a0 mesmo tempo, garantir um
modelo que represente a variabilidade da regido que serd lavrada. A anélise exploratéria dos
dados € realizada nesta etapa e serd a base para a construcao dos modelos de incerteza de teores.

A segunda etapa compreende a construcao dos modelos de incerteza geoldgica por meio

do uso de simulacdo estocéstica. O método de simulacao por Bandas Rotativas (Turning Bands)
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(Matheron, 1972, 1973; Journel, 1974) € utilizado para desenvolver uma série de modelos da
distribuicao espacial in situ de teores, empregados para a quantificacdo da incerteza nos
depdsitos minerais apresentados nos estudos de caso. A distribui¢do de referéncia que serd
utilizada pelo algoritmo de otimizagdo € obtida a patir do modelo Etype gerado nesta etapa.

Apos a validacdo das simulagdes e a mudancga de suporte, considerados ainda na etapa
de construcao dos modelos simulados, o beneficio econdmico gerado por cada bloco simulado
¢, entdo, calculado a partir de uma fungdo de transferéncia estabelecida. Nesta etapa, os
parametros utilizados para a determinacdo do lucro sao: (i) preco do minério; (ii) custos
operacionais de lavra e beneficiamento; e (iii) desempenho metaldrgico. Dessa forma, teremos
o modelo de blocos com as n simulagdes realizadas para o atributo de interesse e o seu
respectivo beneficio associado ao atributo simulado. O modelo gerado nesta fase representa a
entrada dos dados na rotina computacional desenvolvida em Python® e denominada Short Term
Mine Planner (STMP).

Apo6s a importagdo do modelo gerado na fase anterior, incorporado a rotina STMP, o
engenheiro de planejamento definird o nimero de agrupamentos de lavra (clusters) que irao
compor a programacao do plano no periodo. Utilizando o algoritmo de otimiza¢do denominado
Self-Organizing Map (SOM), ou mapa de Kohonen, regides de lavra consideradas como
potenciais avangos serdo agrupadas para formar clusters automaticamente. O critério de
agrupamento utiliza a distincia euclidiana definida entre o nimero de clusters e cada bloco
associado.

Na etapa seguinte, apds defini¢do dos parametros para selecdo dos blocos de minério
(beneficio > 0) que serdo lavrados, o engenheiro de planejamento deve realizar o planejamento
estocdstico de curto prazo. Uma rotina matematica, que utiliza algoritmo genético (AG) para
otimizacdo da fungdo-objetivo, € entdo executada para selecionar os blocos de lavra dentro de
cada avango (cluster), com o objetivo de encontrar a sequéncia que maximiza a funcdo
associada ao lucro e a variabilidade dos teores, quando comparado ao plano de referéncia
previamente estabelecido. A rotina matemaética permite a constru¢do de um plano de lavra para
cada simulacdo realizada e ainda faz um comparativo com as demais simula¢des visando
capturar a incerteza associada.

Por fim, a partir dos n cendrios simulados, apenas um tnico sequenciamento de blocos
deve ser escolhido pelo engenheiro de planejamento e repassado as operacdes. O critério de
selecao do plano de lavra considera a relac@o entre o valor maximo obtido na fun¢do-objetivo

definida pelo AG e o desvio padrao obtido a partir do comparativo das simulagdes.
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Para atingir os objetivos da tese, a metodologia proposta foi aplicada em dois estudos
de caso distintos e apresentados no Capitulo 4. A Figura 3 apresenta o fluxograma esquematico
da metodologia proposta para a selecdo dos blocos de minério que deverdo compor a

programacdo semanal inserida no planejamento estocdstico de curto prazo.

Figura 3 — Ilustra¢do esquematica da metodologia proposta que apresenta as etapas de controle de teores
realizadas para a obten¢do dos limites de escavagdo

(4) Determinagao
de regides para
selecdo dos limites
de escavagido

(1) Selegdo do
banco de dados

(5) Determinacdo
do limite de
escavacao

(2) Simulagao
geoestatistica

(3) Transferéncia
dos teores em
beneficio e

(6) Determinagdo
da sequéncia

Frequéncia (%)

< otima de
selecdo da s ~
distribuigdo de 7 escavagao
referéncia

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

1.6 ESTRUTURA DA TESE

Além do Capitulo 1, que apresenta a introducdo com a contextualiza¢ido do problema, a

meta e os objetivos, esta tese possui a seguinte estrutura:

(i) Capitulo 2: apresenta uma revisao bibliografica dos fundamentos tedricos utilizados
na construcao de modelos de incerteza geoldgica, revisa conceitos relacionados aos
métodos de otimizacdo de planejamento de lavra de curto prazo e explica

fundamentos associados a elaboracao da funcdo de transferéncia para o lucro.



(ii)

(iii)

(iv)
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Capitulo 3: detalha a aplicagdo da rotina computacional desenvolvida para a

otimizacao do planejamento estocdstico de curto prazo.

Capitulo 4: apresenta a aplicacdo da metologia proposta na tese, demonstrada em
dois estudos de caso distintos, aponta os resultados objetivos no planejamento
estocastico de lavra para cada estudo de caso e, por fim, faz um comparativo com

métodos tradicionais utilizados na industria.

Capitulo 5: apresenta a conclusao dos resultados obtidos com a metologia proposta,
além de trazer sugestdes de trabalhos futuros para a continuidade do
desenvolvimento da metodologia e a aplicacdo em escala industrial dentro das rotinas

operacionais de planejamento de curto prazo.
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CAPITULO 2

2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisdo dos conceitos que suportam a metodologia para
tomada de decisdo da selecao dos blocos de lavra no planejamento de curto prazo. Os temas
abordados nesta etapa da tese estao relacionados: (i) a constru¢cdo dos modelos de incerteza de
teores a partir de simulagdo estocdstica; (ii) a uma visdo geral das atividades de planejamento
de lavra com foco nas técnicas de otimizagdo aplicadas ao planejamento de curto prazo para
minas a céu aberto; (iii) aos métodos computacionais aplicados ao planejamento de curto prazo
como técnica proposta para otimizacao da sele¢do dos blocos de lavra; e (iv) a conversao para
o lucro esperado com base no modelo de incerteza de teores.

Primeiramente, é abordada, neste capitulo, a aplicacdo de modelos de teores simulados
para a selecdo dos blocos de minério e estéril. Na sequéncia, sdo apresentados, em maiores
detalhes, o método de simulacdo por Bandas Rotativas (Matheron, 1972, 1973; Journel, 1974),
com vistas a capturar a incerteza dos teores, e, em seguida, a revisdo da literatura sobre uma
visdo geral do planejamento de lavra, considerando, ainda, a evolugcdo das técnicas de
otimizagdo de planejamento de curto prazo utilizadas atualmente na indistria mineral. Apds,
sdo discutidos os métodos computacionais aplicados aos problemas de otimizag@o propostos na
tese, uma abordagem conceitual de inteligéncia computacional aplicada a problemas de
planejamento de curto prazo. Finalmente, sdo apontados critérios para a constru¢ao da fungao
de transferéncia, baseada no lucro gerado e empregada nos modelos resultantes de incerteza de

teores. Esta etapa suporta a escolha dos planos de sequenciamento de curto prazo.

2.1 CONSTRUCAO DE MODELOS DE INCERTEZA DE TEORES

Para a construcio do modelo de incerteza de teores, os algoritmos de simulacio
estocastica sao mais indicados do que os de krigagem quando o estudo visa a andlise do impacto
da incerteza de valores de um atributo ao longo do depdsito mineral ou a anélise da incerteza a
respeito de uma funcao de transferéncia.

Matheron (1973) propds a simulag@o condicional como um método para fornecer uma
avaliacdo quantitativa da variabilidade in situ e da incerteza dos atributos geoldgicos, tais como
concentracdes minerais (ou valores dos teores), que sdo espacialmente distribuidas dentro de

um corpo mineral. A ideia € representar os fendmenos geoldgicos como varidveis aleatdrias
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correlacionadas (RVs) no espaco que € uma funcdo de sua localizagdo. Qualquer valor de
atributo ou um ndmero de valores de atributos em vérios locais sdo, entdo, interpretados como
resultados da varidvel aleatéria RV ou func¢ao aleatéria (RF), respectivamente.

A proposta bdsica da simulacdo condicional € identificar a RF, a partir dos dados de
amostra disponiveis, usando suas estatisticas de um ponto (histograma) e dois pontos (fun¢do
de covaridncia), e, em seguida, extrair realizacdes desse modelo de RF. O algoritmo de
simulacdo € considerado condicional se as realizagdes reproduzirem o valor dos dados
amostrados em seus locais. Considerando as multiplas realiza¢des da RF, a incerteza sobre a
distribuicao espacial dos atributos geoldgicos pode ser quantificada.

Journel (1974) propds o método de Bandas Rotativas dividido em duas etapas para
simulacdo condicional que captura as propriedades inerentes de uma RF multigaussiana. Sua
abordagem foi, primeiramente, usada como simulacao nao condicional. Apés, foi executado o
condicionamento dos dados por meio das amostras usadas para gerar as simulacdes. O método
por Bandas Rotativas foi proposto como uma forma rdpida e eficiente de gerar as simulacdes
necessarias ndo condicionais. O método comeca com simula¢des unidimensionais em linhas, e,
apos, € executada a projecao dessas simulagdes para o espaco. As principais desvantagens desse
método eram os artefatos — tais como bandas ou faixas — que sdo produzidos pelo nimero finito
de linhas utilizadas na simulagdo. Também contribui como desvantagem a necessidade de
derivacdo dos modelos de covaridncia unidimensional a partir de modelos de duas ou trés
dimensoes.

O condicionamento simultineo a simulacdo foi introduzido por Davis (1987) com o
desenvolvimento do método Lower-Upper (LU), uma extensdo da decomposicdo da LU da
matriz de covariancia para gerar realizacdes de campos Gaussianos (Anderson, 1984). O
método LU lida automaticamente com anisotropias, no entanto, é limitado a RFs que nao
excedam algumas centenas de locais (Alabert, 1987a).

As limitacOes (percebidas) pelos métodos de Bandas Rotativas e LU, juntamente com
as premissas inoportunas de uma RF multigaussiana, levaram ao desenvolvimento do método
de simulacdo sequencial de indicadores ndo paramétrica (SIS) (Alabert, 1987b; Journel e
Alabert, 1989, 1990). O SIS baseia-se na ideia de amostrar distribui¢des univariadas que estao
relacionadas a decomposi¢do da distribuicdo de probabilidade multivariada (Johnson, 1987).
Variagdes dessa abordagem de simulacdo sequencial envolvem a modificagdao do modelo de
RF subjacente, por exemplo, multigaussiano (Isaaks, 1990) e mosaico (Marechal, 1984; Journel
e Deutsch, 1993). A técnica de simulacdo sequencial foi estendida de um atributo para varios

atributos dependentes para um modelo multigaussiano por Verly (1993).
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Indmeros outros métodos para simular atributos continuos e categéricos foram
desenvolvidos ao longo dos anos, incluindo simulagdo gaussiana truncada (Matheron et al.,
1987), simulacao fractal (Hewett, 1986), simulacao espectral (Pardo-Iguzquiza e Dowd, 2003),
simulacdo ndo estaciondria (Dimitrakopoulos, 1990), simula¢do booleana (Damsleth et al.,
1992), simulacdo de campo de probabilidade (Srivastava, 1992), simulacdo plurigaussiana
truncada (Galli er al., 1994) e algoritmos de simulagdes interativas (Lantuejoul, 1997). Os
métodos mais comumente usados sdo discutidos por Dowd (1992), Gotway e Rutherford
(1994), Srivastava (1994), Costa (1997) e Dimitrakopoulos (1998).

Desenvolvimentos recentes em técnicas de simulacdo condicional nas dreas de ciéncias
da terra tém focado em métodos de reproducdo de saturacdo de multiplos pontos, tais como
redes neurais (Deutsch, 1992; Dowd e Sarac, 1994; Caers e Journel, 1998), orientacdes
empiricas (Guardiano e Srivastava, 1993; Strebelle, 2001), além da geracdo de multiplas
realizacOes para aplicagdes praticas de mineragdo, por exemplo, por simulacdo direta de blocos
(Godoy, 2002).

Na sec¢ao seguinte, o método de simulagao por Bandas Rotativas, utilizado para gerar os
cendrios de teores nesta tese, serd descrito com mais detalhes. Essa técnica foi escolhida para
refletir aquelas comumente usadas na indistria mineira e fornecer modelos de incerteza de
teores com caracteristicas varidveis de conectividade espacial e aplicd-los a otimiza¢do do

planejamento de curto prazo.

2.1.1 Simulacao por Bandas Rotativas

O método de simulacdo por Bandas Rotativas foi primeiramente utilizado por Chentsov
(1957), no caso especial para fungdes aleatérias brownianas. O desenvolvimento para as
simulacdes foi devido a Matheron (1973) e consiste na adicio de um grande ndmero de
simulacdes independentes definidas por linhas varrendo o plano. O valor da simulagao no ponto
x do plano é a soma dos valores assumidos nas projecdes de x nas diferentes linhas por meio
das simula¢des unidimensionais correspondentes (Chilés e Delfiner, 1999).

Considerando um sistema de np linhas (bandas) varrendo o plano regularmente a partir
da origem no espaco (Figura 4), o angulo entre duas linhas adjacentes serd m/np , apresentado

da seguinte maneira:
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Figura 4 — O principio das Bandas Rotativas em 2D

D6 D5 D4

Fonte: Chiles e Delfiner, 1999.

Onde,
* 0.€[0,m[ é o angulo da linha D; com o eixo x;
* u,é o vetor unidade de D, com os componentes cosf.e sinf;

* g:¢€ a abscissa em D; centrada na origem.

Simulac¢des ndo condicionais independentes Q;(g:) com média zero e com covariancia
Ci(h) sdo associadas as linhas D;. Considerando um ponto x = (x,y) no plano, a sua projecao em

D; é um ponto com abscissa:

q: = (x,u;) = xcosb; + ysinb, (1)

Entdo, a simulag@o no ponto x serd definida por:

np

1
Q(x) = N tlet(Qt) )

Com as simulagdes elementares sendo independentes e com a mesma covariancia C'(h),

a covariancia generalizada de Q(x) € definida como:
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n

1 D
Cy(h) = — G ((hur)) 3)

Np t=1

A simulacdo em cada linha € considerada nao condicional para os valores de uma funcao

aleatoria e

m R! com uma determinada covariincia. Alguns algoritmos para simular valores em

uma dada linha respeitando o modelo de covaridncia sdo apresentados por Lantuéjoul (2002).

De

a seguir:

@
(i)

(iii

maneira geral, o algoritmo para aplicar o método de Bandas Rotativas é apresentado

gerar n dire¢des independentes 64, ..., 8,, (Figura 4);
tracar uma perpendicular de uma linha (banda) simulada até o ponto x;

)  todas as realiza¢des devem ter a mesma covariancia C;(h);

(iv)  gerar n processos estocdsticos independentes qg,...,q, de funcdes de

)

covariancias respectivas €6y, ..., C,, e obter o valor q,(x,, 6,) em cada banda;

obter o valor simulado em x de acordo com a Equacdo 2.

2.1.2 Escolha do método de simula¢ao

De
(2000) e P

acordo com Ravenscroft (1993), Myers (1996), Goovaerts (1998), Coombes et al.

eroni (2002), alguns aspectos devem ser considerados para a escolha do método mais

adequado de simulacdo a ser aplicado:

@
(ii)

(iii)

(iv)
v)

(vi)

simplicidade do algoritmo matemadtico e facilidade de entendimento dos conceitos;
facilidade = de implementacdo computacional, portabilidade, crescente
desenvolvimento e suporte por especialistas;

robustez da técnica, o que significa sensibilidade as mudangas em parametros e grau
de reprodutibilidade;

velocidade de processamento do algoritmo;

tamanho dos modelos simulados — capacidade de criar um grande nimero de pontos
(nds simulados) para contemplar depdsitos inteiros com grid de teores;

capacidade de gerar multiplas simulacdes em paralelo.

A revisdo de alguns métodos de simulacdo geoestatistica, descritos anteriormente, é

importante para a modelagem da incerteza geoldgica (variabilidade dos teores). Esta, por sua
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vez, servird de base para inferéncias no processo de definicdo dos limites de escavagdo, bem
como da selec@o dos blocos que deverao ser lavrados no horizonte de curto prazo.

A selecdo do algoritmo a ser utilizado depende essencialmente da aplicabilidade e da
confiabilidade dos resultados da metodologia empregada. Apesar da literatura apresentar
diversas técnicas, apenas o algoritmo de Bandas Rotativas serd empregado neste estudo.

A sec¢do a seguir disserta sobre uma visdo geral do planejamento de lavra, considerando
as diferencas entre os planejamentos de longo e de curto prazos, e, ainda, discute técnicas de

otimizacao de planejamento de lavra aplicado ao horizonte de curto prazo.

2.2 PLANEJAMENTO DE LAVRA: VISAO GERAL

Embora o planejamento de lavra, no seu conceito, seja essencialmente 0 mesmo para
todo o empreendimento mineiro, ele possui caracteristicas distintas que resultam de sua
dependéncia especifica para cada recurso mineral lavrado. A partir do inicio das operacdes de
lavra, o conhecimento do depésito é gradualmente enriquecido a medida que mais informagdes
sao incorporadas pelas atividades em andamento associadas ao ciclo de mineragdo. O produto
final do processo de planejamento da lavra € um plano de negdcios para lavrar o depdsito, desde
a abertura até o seu fechamento. O plano de negdcios inclui um plano de lavra, que pode ser
simplificado pelo cronograma de producdo indicando a origem e o destino de diferentes
materiais, com suas respectivas qualidades, a serem extraidas do depdsito (Camus, 2002).

Nesse caso, o planejamento de lavra pode ser definido como o processo de otimizacao
da extracdo de reservas minerais a fim de maximizar o valor agregado alinhado com as metas
e os objetivos estratégicos do empreendimento. O conjunto complexo de atividades associadas
a esse processo tem como objetivo identificar o melhor projeto de producdo possivel e o
planejamento de lavra considerando, entre outros, investimentos de capital, custo operacional,
previsdo de receita e gerenciamento de fluxos de caixa da operacdo de mineracdo. Todo esse
processo de planejamento e otimizacdo pode ser considerado como um componente critico para
os aspectos financeiros dos empreendimentos (Dimitrakopoulos et al., 2002).

Tradicionalmente, a atividade de planejamento de lavra € dividida em etapas, de acordo
com o nivel de detalhamento da andlise ou com o escopo de tempo ao qual a decisdo de
planejamento se aplica. No entanto, uma classificagdo mais pratica € baseada na distin¢@o entre
o planejamento estratégico de lavra e o planejamento tatico de lavra. Nas minas em operagao,
o escopo do planejamento estratégico de lavra esta relacionado as revisdes continuas dos planos

de médio e longo prazos, definindo qual a melhor estratégia a ser adotada e o que € essencial
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para manter uma base atualizada que determine o futuro da operagdo. Nao hd uma delimitacdo
temporal especifica para o desenvolvimento dos projetos de planejamento de médio e longo
prazos, variando para cada tipo de bem mineral, cada companhia de minera¢do ou mesmo cada
mina, considerando, para isso, a complexidade das varidveis utilizadas no detalhamento dos
planos. Na pratica, observa-se uma rotina de planejamento que estabeleca o intervalo de
detalhamento variando de dois a cinco anos para os horizontes de médio prazo e acima de cinco
anos até a exaustdo das reservas para os horizontes de longo prazo. O planejamento tatico de
lavra, por outro lado, engloba as atividades de planejamento que visa ao atendimento dos planos
de produgcdo em um horizonte de menor prazo. Nas minas em operacdo, o escopo de
planejamento inclui a revisdo continua de planos de producdo de curto prazo com o objetivo de
incorporar as novas informagdes coletadas. O planejamento tatico de lavra também lida com a
preparacao de orcamentos; direcionamento dos equipamentos e programacao de producao, em
base mensal, semanal e didria; controle de teores ou de qualidade; entre outras atividades
rotineiras (Camus, 2002).

Conforme a operacdo de lavra progride, as premissas do planejamento inicial sdo
refinadas. Melhorias na qualidade e na quantidade dos dados disponiveis podem contribuir para
a reducdo da incerteza associada ao plano da lavra, mas ndo a eliminam completamente. Em
todas as etapas do processo — desde o trabalho conceitual, a pré-viabilidade inicial, o projeto de
viabilidade até o planejamento detalhado de longo e curto prazos —, a avaliacdo de multiplos
cendrios de planejamento e a andlise de sensibilidade dos parametros de entrada sao
fundamentais para o sucesso do empreendimento mineiro. O produto final deve ser um plano
suficientemente robusto para permanecer economicamente atraente sob uma gama de variagdes
das premissas assumidas desde a etapa inicial de projeto até o seu fechamento (Thorley, 2012).

Esta tese concentra-se na etapa de planejamento de curto prazo e propde a construciao
de modelos de incerteza de teores para captura da variabilidade local e tomada de decisdo em

relacdo a sequéncia dos blocos de minério que serdo lavrados.

2.2.1 Planejamento de curto prazo versus planejamento de longo prazo

Os planejamentos de curto e longo prazos diferem-se em vérias dimensdes criticas, as
quais incluem: (i) o tipo de modelo de blocos usado como entrada para o processo de
planejamento; (ii) a discretizacdo do tempo (periodos semanais, mensais ou trimestrais versus

horizontes anuais, quinquenais ou até a exaustdo da reserva); (iil) as premissas e o nimero de
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objetivos a serem otimizados; (iv) as restricoes que devem ser consideradas durante a
otimizacdo; e (v) o nivel de detalhe com o qual as operagdes de lavra sdo modeladas (Blom et
al., 2018).

Segundo Rossi e Deutsch (2013), modelos de longo prazo baseiam-se em sondagens
amplamente espacgadas, que serdo gradualmente executadas ao longo do avancgo do projeto. Na
maioria dos casos, os modelos de longo prazo sdo atualizados anualmente com informacdes
coletadas a partir de novos furos de sondagem. Mesmo com a evolucao da lavra e a adi¢ao de
um maior nimero de informagdes, permitindo maior conhecimento do comportamento da
mineralizacdo, previsdes mais precisas no curto prazo, muitas vezes, sdo necessdrias para o
adequado direcionamento da lavra. Dessa forma, devido a dindmica do funcionamento do
planejamento de lavra, os modelos de longo prazo tornam-se rapidamente obsoletos e com baixa
aderéncia a realidade para seu uso no horizonte de curto prazo. Ainda dentro desse contexto, os
modelos de longo prazo sdo confeccionados para fornecer estimativas globais com precisdes
aceitdveis. As estimativas globais sdo estabelecidas para corresponder aos volumes
equivalentes a um ano ou periodo maior de lavra. Portanto, ndo capturam a real variabilidade
requerida em um horizonte de curto prazo, ou mesmo para um volume relativamente pequeno
considerado na etapa de controle de teores e posterior operagao.

Rossi e Deutsch (2013) definem que modelos de curto e médio prazos podem sofrer
grandes variagdes de uma companhia de mineracdo para a outra, e também a partir de uma area
geografica a outra. Em muitos casos, esse periodo pode significar um volume equivalente de
um a seis meses de producao, embora dependa do tipo de mineracdo associada. Na pratica, para
a construc@o dos modelos de curto prazo, uma amostragem proveniente dos furos de desmonte
de rocha com uso de explosivos fornece uma fonte adicional de informagdo sobre a
variabilidade local dos teores. A malha do desmonte serve como uma densa malha amostral, na
qual as amostras sdo coletadas durante a execugdo dos furos, por meio de coletores adaptados
as perfuratrizes. Quanto mais densas forem essas malhas, espera-se maior acuracidade nas
previsoes a respeito da recuperacao nos avangos de lavra. Abzalov et al. (2010) observaram que
as diferentes qualidades de dados e as distribui¢des espaciais das amostras podem levar aos
erros na etapa de controle de teores. Assim, todos os dados utilizados durante a geracdo do
modelo de estimativa de curto prazo devem apresentar padrdoes de qualidades adequados.
Dominy et al. (2010) apontam, ainda, que o mapeamento € a amostragem geoldgica efetiva
aumentam o desempenho da classificacdo do bloco em minério e estéril, de tal forma que a
diluicao € minimizada e a recuperacdo do processo, maximizada. Em resumo, para gerar um

modelo de curto prazo com parametros representativos, a amostragem deve ser cuidadosamente
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gerenciada utilizando o mesmo protocolo de amostragem para cada furo analisado. O conjunto
de dados derivado dos furos de sondagem contém todas as informacdes relativas a teores, tipos
de minerais, zonas e geologia. Esses dados podem auxiliar na contrucdo dos modelos de curto
prazo.

Blom ef. al. (2018) citam as decisdes que determinam os custos de lavra e
beneficiamento associados ao projeto, restricdes fisicas para lavra que interferem nos
investimentos correntes, dimensionamento da frota, porte dos equipamentos, capacidade da
planta e disponibilidades fisicas, em geral, sao definidas em horizontes de médio e longo prazos.
Com base nos modelos de planejamento de longo prazo, selecionam-se subconjuntos de blocos
a serem extraidos durante cada ano da vida util de uma mina, de modo que o valor presente
liquido (VPL) seja maximizado. Cada bloco produz um valor econdmico (positivo ou negativo)
dependendo do local ou do periodo em que forem extraidos. Tipicamente, os blocos sao
agregados em unidades maiores para fins de planejamento de longo prazo com vistas a garantir
que os modelos construidos — muitas vezes utilizando Programacgdo Inteira Mista (MIP) —
possam ser resolvidos em tempo razodvel. As decisdes de investimentos de capital — como a
introdu¢do de uma nova fabrica ou de transportadores de correia, ou mudanga no porte dos
equipamentos de lavra — também sdo consideradas no cendrio de longo prazo.

Desde a pesquisa pioneira de Lerchs e Grossmann (1965) sobre a otimizacao do projeto
de planejamento de minas, vdrios problemas de otimiza¢do foram abordados na drea de
mineragdo a céu aberto, sobretudo no horizonte de longo prazo. Nos anos recentes, observa-se
um significativo progresso na otimizacdo estratégica de longo prazo, considerando a
incorporacdo de aspectos mais complexos de mineracao (Hoerger et al., 1999; Peroni, 2002;
Stone et al., 2007; Whittle, 2010a, 2010b; Peevers e Whittle, 2013) e, mais recentemente, a
incerteza geoldgica (Dimitrakopoulos, 2011; Diedrich, 2012; Capponi, 2012; Montiel e
Dimitrakopoulos, 2015; Mello, 2015; Cherchenevski, 2015; Goodfellow e Dimitrakopoulos,
2016; Montiel er al., 2016; Fontoura, 2017). Além destes, outros autores — como Caccetta
(2007), Osanloo et al. (2008), Newman et al. (2010), Lambert et al. (2014) e Musingwini (2016)
— apresentam trabalhos que consideram os desafios e as técnicas de solugdo existentes no
contexto de planejamento de longo prazo para minas a céu aberto e subterraneas. Lambert et al.
(2014) apresentam formulagdes de uma série de problemas de planejamento de longo prazo
definindo limites de cava final para melhorar os problemas de sequenciamento da lavra.
Espinoza et al. (2012) apresentam uma biblioteca de conjuntos de dados (MineLib) adequada
para avaliar técnicas que resolvam problemas de limite de cava final e sequencimento

estratégico de lavra.
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Por outro lado, a prética de otimizacdo requerida no longo prazo difere da otimizacao
realizada no curto prazo, que, embora seja executada em regides mais restritas, incorpora uma
série de exigéncias adicionais. Entre as condicionantes estao a estacionarizacao dos teores que
alimentam a planta de beneficiamento, o plano de lavra interligado ao sistema de despacho, a
defini¢do de posicionamento de equipamentos nos avangos de lavra, as restricdes operacionais
que impactam um horizonte de menor prazo, entre outras. Além disso, para periodos semanais
ou quinzenais, o minério planejado devera estar exposto ou com uma relagao estéril/minério
(REM) minima suficiente a ponto de considerar os blocos disponiveis para lavra dentro da
necessidade de atendimento as especificacdes da planta de beneficiamento, bem como com
capacidade da frota para retirada de estéril nas regides apontadas no plano.

A Figura 5 apresenta um diagrama esquematico das etapas de planejamento de lavra de

longo e curto prazos utilizadas, tradicionamente, na inddstria mineral.

Figura 5 — Fluxo resumido do processo de planejamento de longo (PLP) e curto prazos (PCP)
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A proxima etapa concentra esforcos na revisdo do estado da arte de técnicas de
otimizagdo aplicadas ao planejamento de curto prazo para minas a céu aberto, considerando
uma classifica¢io temporal que estende-se por uma semana, passando por um periodo mensal,
até um horizonte menor do que dois anos. Pesquisas relacionadas ao planejamento turno a turno
ou dia a dia, selecdo, tamanhos ou configuracdes de equipamentos, bem como sistemas de

despacho de caminhdes, estdo fora do escopo desta revisao.
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2.2.2 Técnicas de otimizacao de planejamento de curto prazo

Similar aos objetivos globais associados aos processos utilizados no horizonte de longo
prazo, a otimiza¢do da programagdo de producdo de lavra de curto prazo define a melhor
sequéncia de extracio e alocacdo do destino do material a ser lavrado ao longo de um horizonte
de tempo (Quigley, 2016). Conforme descrito anteriormente, os fatores principais definidos
nesta etapa do processo de planejamento estdo associados a escala de tempo em que a
otimizacdo € realizada, bem como aos objetivos especificos considerados. Escalas de tempo
mais curtas — geralmente exigidas no detalhamento dos planos de curto prazo — nao consideram
como um risco a necessidade de geracdo de fluxos de caixa descontados, os otimizadores de
curto prazo sdo motivados por um conjunto de objetivos distintos. Os programadores de longo
prazo otimizam as tonelagens anuais e os fluxos de caixa descontados considerando, na maioria
dos casos, as capacidades fixas de lavra e beneficiamento. Por outro lado, os sequenciamentos
de lavra de curto prazo tendem a priorizar as massas, a estacionarizacdo dos teores e a sua
aderéncia em horizontes mensais, semanais ou didrios, considerando decisdes operacionais
mais fragmentadas e restritas as condicdes existentes. Em muitos casos, a otimizacdo das
estratégias operacionais utiliza uma gama de informagdes existentes, tais como: nimero de
avangos que serdo necessdrios para atendimento da qualidade do minério alimentado na planta;
critérios de blendagem; detalhamento do plano de movimenta¢do de um equipamento de carga;
disponibilidade de equipamentos de perfuracdo e desmonte; produtividade e combinagao de
unidades de carregamento e transporte; restricoes fisicas de curto prazo, chegando a detalhes
como acessos mais refinado aos equipamentos; entre outros.

A ideia bdsica das etapas que seguem ¢ demonstrar os métodos convencionais de
otimizacao aplicados na industria e, posteriormente, dissertar sobre os métodos de planejamento

estocastico utilizando modelos de incerteza.

2.2.2.1 Métodos convencionais de otimizacdo de planejamento curto prazo

Embora nao tdo bem estudados quanto no planejamento de longo prazo, os problemas
de otimizac¢do de planejamento de lavra de curto prazo tém ganhado maior atencao nos ultimos
anos, dado o valor substancial que pode ser adicionado, garantindo uma producdo consistente,
minimizando os custos operacionais e proporcionando estabilidade de alimentacdo na usina.

Todo projeto de mineracdo € unico no sentido de que uma ampla variedade de aspectos
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operacionais diferentes pode ser considerada critica em uma mina e eventualmente
negligenciada em outra. Como o planejamento de curto prazo, em geral, precede imediatamente
as operacdes de lavra, os objetivos principais nas abordagens de otimizagdo de curto prazo
também podem variar. Normalmente, a extensdo do material que deverd ser lavrado
considerado na otimizacdo de curto prazo é derivada do plano de longo prazo realizado
preliminarmente, e esse material também € representado por blocos de lavra.

Wilke e Reimer (1977) desenvolveram um modelo de programacao linear (PL) para um
planejamento de curto prazo que maximiza o lucro enquanto fornece material que satisfaca a
capacidade de lavra e a qualidade requerida na etapa de beneficiamento. Fytas (1985) também
elaborou uma formulacao utilizando PL para otimizar o planejamento de curto prazo de uma
mina de minério de ferro que € limitada pela quantidade de minério produzido, pela taxa de
retirada de estéril e pelos requisitos de qualidade na blendagem de multiplas espécies quimicas
em cada periodo. Essas aplica¢des anteriores de PL sdo relativamente pequenas, nas quais 0s
subproblemas consistem em um ou dois periodos e sdo resolvidos sequencialmente com os
blocos agrupados em poligonais de bancadas de lavra para limitar o nimero de varidveis de
decisao. Um ponto importante € que esses métodos contam com a representagdo continua de
decisdes de lavra que os autores declaram invidveis em termos de atividade de mineracao. Essas
duas desvantagens sao resultado da capacidade computacional requerida no momento desses
estudos.

Durante a evolucao dos métodos de otimizagdo, a programacao inteira mista (MIP) foi
considerada mais apropriada para resolver problemas de planejamento de lavra, uma vez que a
precedéncia de extragdo de blocos resultante € vidvel e implementdvel. Blom et al. (2018)
apresentam o estado da arte do planejamento de curto prazo, citando que os modernos métodos
de otimizacao de planejamento de minas de curto prazo sao predominantemente baseados MIP.
Esses métodos variam em termos de nivel de detalhe com o qual as opera¢des de mineracao sao
modeladas e as atividades programadas. Smith (1998) desenvolve uma formulagdao de MIP no
horizonte de curto prazo, que maximiza a produ¢do de minério cumprindo com os requisitos
blendagem de teores. O autor aplica a formulagdo a um pequeno estudo de bancada de periodo
unico usando um pacote de solucdo comercial. Sugestdes sdo feitas sobre como reduzir o
tamanho do problema com vistas a minimizar o tempo de resolu¢do. O autor conclui que a
principal desvantagem da abordagem € a capacidade computacional necesséria para solucionar
um ndmero elevado de varidveis bindrias, dadas as aplicagdes de modelos de blocos cobrindo

areas maiores e considerando varios periodos.
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Weintraub, Pereira e Schultz (2008) propuseram um processo de MIP considerando a
juncdo de dois estdgios. A primeira etapa identificou grupos de blocos semelhantes, e a segunda
etapa maximizou o fator de agregacao para garantir a capacidade de mineragao. No entanto, as
comparacdes matematicas aos métodos tradicionais nao foram fornecidas.

Ben-Awuah e Askari-Nasab (2011) resolveram o problema do limite de escavacio
usando a Programac¢do Meta de Objetivos Inteiros, na qual as equacdes de objetivo atuam como
restri¢des rigidas para a tonelagem em cada periodo. Eivazy e Askari-Nasab (2012) propuseram
uma formulacdo de programacdo inteira mista para otimizar um problema de planejamento de
lavra de curto prazo. Os autores incorporam aspectos operacionais mais complexos, tais como:
destinos de blocos varidveis para evitar o uso de um teor de corte previamente definido,
capacidade de recuperar material de um estoque fixo a fim de satisfazer requisitos de blendagem
desse material e opgdes de posicionamento de rampas de acesso para minimizar o custo de
transporte. Para facilitar essas varidveis de decisdo adicionadas, os autores reduzem o tamanho
do problema agregando blocos em unidades de sequenciamento maiores considerando o teor
médio dos blocos, como uma analogia ao processo de definicdao de push backs apresentada no
longo prazo. A solucdo 6tima é gerada usando um solver comercial, e os resultados mostram
que o otimizador € capaz de fornecer quantidades mensais consistentes, dentro dos limites de
classificacdo, para cada um dos destinos de processamento.

Yavarzadeh, Abodallheisharif e Neishabouri (2014) implementaram um método
programacdo linear inteira mista (MILP) que integrou a dire¢do de lavra e a otimizacdo de
varios periodos. O método foi baseado na determinacdo de “faces livres” que define os blocos
acessiveis pela mina. Além disso, a abordagem garante as metas de tonelagem e classificacdo
para cada periodo.

Os métodos descritos anteriormente sdo o que Alarie e Gamache (2002) definem como
o0 estagio superior da otimizagdo comum de vérias etapas do planejamento de cutro prazo. Nessa
estrutura, o estdgio superior gera um sequenciamento de lavra satisfazendo as restricdes de
combinacdo e capacidade, que, entdo, impde as metas para a otimizacao de um estdgio inferior,
que aprimora o plano de despacho para a frota de equipamentos. Métodos mais recentes tentam
otimizar simultaneamente essas decisdes de programacgao da frota para gerar solucdes mais
robustas. L’Heureux et al. (2013) incorporam o sequenciamento de atividades de produgdo —
como perfuragcdo, desmonte e extracdo — em sua formulacdo utilizando MIP, juntamente com
uma otimizac¢ao de movimento dos equipamentos de carga. Os autores definiram as diferentes
unidades espaciais do modelo: as dreas sdo regides que qualificam os movimentos longos dos

equipamentos; as faces, um pequeno agrupamento de blocos que atuam como unidades de
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programacao; e os clusters, agrupamentos de faces que podem ser disponibilizados por meio de
uma programac¢do de desmonte com uso de explosivos. A formulacdo garante que uma maquina
de carga deve ser relocada em uma face antes que o material possa ser extraido, e os
movimentos das maquinas de carga sao penalizados na fung¢ao-objetivo. A abordagem proposta
¢ testada por meio de um aplicativo composto por 200 blocos em 90 periodos didrios. Os autores
consideraram como restricdo as limitacdes computacionais utilizando solvers comerciais e
fazem modificacdes na formulagdo para reduzir o tempo de resolucdo. Redugdes substanciais
no tempo de execucdo sdo alcancadas, mas os autores concluem que os solucionadores
heuristicos oferecem uma op¢ao mais atraente para resolver aplicacdes de tamanhos realistas.

Na industria mineral, uma variedade de métodos heuristicos foram aplicados na solucio
de problemas de otimizagao de planejamento da lavra no horizonte de curto prazo. Busnach,
Mehrez e Sinuany-Stern (1985) geraram um algoritmo heuristico que utilizou classificagao
bindria e puni¢des de agrupamento bloco a bloco para aproximar uma solu¢do 6tima em uma
mina de fosfato.

Gershon (1983) propde uma metodologia similar envolvendo a capacidade de explorar
parcialmente os blocos e usar limites predefinidos como entrada para a otimizagdo. Allard,
Armstrong e Kleingeld (1994) propuseram o uso de operadores morfol6gicos para encontrar
limites de escavagdo vidveis. Assim, um indice de conectividade poderia ser estabelecido, e o
critério de escavacdo desses componentes, encontrado por meio de simulagdo, combinado com
um operador morfolégico adequado. O processamento da imagem foi indicado como uma éarea
de pesquisa para resolver o problema do limite de escavacdo. Nesse estudo de caso, os autores
observaram que os dois casos morfolégicos geraram melhor poder de classificacdo do que as
simulagdes geoestatisticas e foram mais aplicaveis.

Richmond e Beaseley (2004) desenvolveram um modelo multiobjetivo que maximiza o
retorno € minimiza o risco financeiro, governado por um fator de ponderacdo e resolvido por
uma heuristica de busca local para otimizagdo de lavra a céu aberto, de tal forma que as perdas
de minério e dilui¢do s@o incorporadas ao cendrio de lavra.

Em outro trabalho, Richmond e Beasley (2004) geraram um algoritmo de cone flutuante
bidimensional que pesquisou a solu¢dao sobrepondo um elipsoide de pesquisa ao modelo de
bloco. Esse elipsoide de busca foi definido com base nas dimensdes do equipamento de
mineracdo, que estabelece o limite de uma janela especifica para otimizacdo do lucro. Essa
metodologia, essencialmente, redefiniu o problema dos limites de escavacdo como um
problema bidimensional de pushback de lavra, usando um algoritmo de busca heuristica bem

conhecido que garantiu a capacidade de lavra. Nesse caso, o agrupamento se divide em duas
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categorias principais: o agrupamento particional, que classifica um grande nimero de blocos
em um cluster lavravel cada vez menor; e o agrupamento hierarquico, que se inicia com blocos
individuais e cria clusters que aumentam de tamanho até que uma solugdo estdvel seja atingida.

Além da heuristica para solu¢cdo de problemas de otimiza¢do, os algoritmos
meta-heuristicos tem ganhado espaco no cendrio de planejamento de lavra. A ldgica de
otimizacdo consiste em uma aproximacdo de uma solucdo usando alguma variacdo de um
algoritmo de decisdo. A principal diferenca entre heuristicas e meta-heuristicas é a metodologia
de aceitagdo para mudancas. Os algoritmos meta-heuristicos quantificam o valor de uma
mudanca e baseiam-se na melhoria relativa, que considera a probabilidade de aceitacdo. Essa
probabilidade pode ser diferente de zero para alteracdes negativas no valor, o que permite que
o procedimento aceite alteracdes que piorem a solucao atual, mas possibilita que o algoritmo
pesquise o espaco da solucdo de forma mais abrangente.

Kumral e Dowd (2002) desenvolveram uma meta-heuristica de multiobjetivo utilizando
simulacdo annealing (SA) para otimizar um problema de planejamento de lavra de curto prazo
em um depdsito de minério de ferro. Nessa abordagem, uma solucdo quase-6tima € derivada da
parametrizacdo de Lagrange usando SA. Os diferentes objetivos sdo: satisfazer a tonelagem
total e a de minério extraido, minimizar os desvios de qualidade para dois elementos e a variagdo
dos teores entre os blocos para dois elementos estudados. Nessa abordagem, o critério de
aceitacdo de perturbacdes ndo € uma simples decisdo bindria, pois uma solu¢do candidata pode
melhorar um objetivo e deteriorar outro. A priorizacio desses objetivos estd sujeita a vieses, €
os autores geram mais de 250 solucdes de maneira relativamente rapida e selecionaram os cinco
melhores manualmente. Essa abordagem especifica depende de uma quantidade significativa
de subjetividade e € incapaz de fornecer um cronograma de producao otimizado. Além disso,
essa abordagem ndo considera restricdes de curto prazo mais pertinentes, tais como
posicionamento e movimentagao de equipamentos de carga e transporte.

Mousavi et al. (2016) desenvolveram um sequenciador de curto prazo que otimiza
simultaneamente a sequéncia de extracdo de bloco e as decisdes de destino, incorporando
decisdes de recuperacao de estoques de teores fixos e restricdes mais abrangentes de acesso aos
blocos. As solugdes sdo geradas usando uma heuristica hibrida composta por simulagao
annealing, Branch and Bound (B&B) e uma pesquisa de vizinhanga (LNS). Os autores dao trés
razdes que enfatizam a importancia do sequenciamento no nivel do bloco, em oposi¢do ao uso
de unidades agregadas maiores: (i) ao usar blocos agregados, pode haver uma reducido na
flexibilidade de encontrar uma solucdo relacionada as condicdes de lavra, levando a resultados

abaixo do ideal, uma vez que os algoritmos de agrupamento previamente processados
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geralmente ndo possuem uma sofisticagdo adequada; (i1) calcular a média dos teores dos blocos
por meio da agregacdo intensifica o efeito de suavizacdo da classe e suprime a presenca de
variabilidade de teores exigida na etapa de curto prazo; (iii) quando os planejamentos
otimizados usando unidades agregadas sdo avaliados no nivel do bloco, as solugdes sao
frequentemente invidveis no contexto original do problema. Os autores testaram o método
proposto em vdrias instincias de problemas, sendo a maior delas composta por 2.500 blocos,
seis destinos e 12 periodos. A consisténcia do método heuristico compete com o desempenho
de ferramentas comerciais em termos de qualidade. Além disso, solugdes sdao geradas para
instancias consideradas muito grandes para o solver comercial. Os autores sao bem-sucedidos
no desenvolvimento de um modelo abrangente que otimiza de forma eficiente os planejamentos
de lavra de curto prazo na escala de blocos. No entanto, essa formulacdo ndo incorpora
diretamente um plano otimizado de movimentacdo dos equipamentos de carga nem a
disponibilidade ou a produtividade da frota dos equipamentos de transporte.

Em outro trabalho, Mousavi et al. (2016a) apresentaram e compararam trés
meta-heuristicas — simulacao annealing, busca tabu (BT) e um hibrido das duas — aplicadas ao
planejamento de curto prazo com atribuicdo de equipamentos, op¢des de processamento e
estoque. Uma modelagem utilizando MIP do problema € definida, com varidveis bindrias
indicando se um bloco b € extraido por um equipamento i no periodo ¢ e enviado para o destino
d (a estoque ou opg¢do de processamento). O objetivo é minimizar os custos operacionais
(transferéncia adicional de massas e manutencdo de custos associados ao estoques
intermedidrios), respeitando os limites inferiores e superiores da qualidade de producdo. Cada
meta-heuristica usa busca de vizinhang¢a com o limite de uma solu¢do definida em termos de
“tempo” e operadores de movimentagdo de “destino”. Dada uma solucao s, um movimento de
“hora” muda o periodo em que um bloco é extraido em s. Esse operador é projetado para
determinar a lavra de blocos adequados ao beneficiamento em periodos nos quais existe
capacidade de processamento disponivel (reduzindo o nimero de blocos processaveis que sao
armazenados) e adiar o armazenamento de material para periodos posteriores. Um movimento
de “destino” muda os rumos para os quais os blocos sao enviados. Para cada periodo de tempo,
um algoritmo utilizando MIP € resolvido para selecionar novos destinos para cada um dos
blocos lavrados. O objetivo desse MIP é maximizar o processamento da mina € minimizar
estoques intermedidrios até o envio a planta de beneficiamento. O hibrido de simulagdo
annealing/busca tabu aplica BT (mantendo um histérico de pesquisa), impedindo uma solugao
encontrada anteriormente e priorizando a exploracdo do espago de pesquisa ao selecionar novas

solucdes incorporando alguns conceitos de SA, permitindo, ainda, movimentos em solucdes
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inferiores para evitar 6timo local. Descobriu-se que esse método hibrido produz solucdes
superiores, dadas as instancias de problemas maiores (com 900 a 1.200 blocos, quatro a seis
escavadeiras e seis periodos de tempo), encontrando solu¢cdes com melhoria na
funcdo-objetivo de até 4%.

Liu e Kozan (2012) aplicaram a pesquisa baseada em busca tabu e vizinhanga para
melhorar as solugdes existentes em problema de planejamento de curto prazo com atribui¢do
de equipamento. Essa abordagem considera o contexto de métodos multiestdgios baseados em
MIP e formulérios, e, subsequentemente, combina cronogramas para cada equipamento em um
processo iterativo. Em cada iteracdo, a meta-heuristica de Liu e Ong (2004) e Liu et al. (2005)
¢ aplicada para melhorar a qualidade desse programa combinado. Essa meta-heuristica €
definida com respeito a uma representacio de um fluxo de job-shop do problema de
planejamento e € independente ao dominio estudado.

Grande parte da literatura de planejamento de curto prazo, com excecdo do trabalho
sobre algoritmos de despacho de caminhdes, concentra-se no planejamento de horizontes que
abrangem de um a vérios meses. Comparativamente, existem poucos trabalhos sobre as
atividades que ocorrem nos ciclos de planejamento semanal e quinzenal. Planos nesses
horizontes atribuem partes de blocos disponiveis a uma sequéncia de avancgos, dos quais cada
um ¢é formado para uma especificag¢do definida.

Norrena (2007) desenvolve técnicas para a constru¢do dos limites de escavacio
denominadas de “semiautomadticas”. A técnica de selecdo do limite de escavacdo tem a
caracteristica adicional de representar as limita¢cdes do equipamento de minerac¢ao. As técnicas
sdo referidas como semiautomdticas porque o engenheiro de planejamento deve selecionar
limites da escava¢do denominados de “base” ou “origem”. Os limites da poligonal, previamente
selecionada, sdo alterados utilizando simula¢do annealing com o objetivo de minimizar as
perdas de lavra de acordo com o porte dos equipamentos de escavagao.

Os primeiros métodos para definicdo dos limites de escavacdo geravam poligonos
dentro das regides de minério a partir das informagdes diretas dos furos de sondagem, sem a
realizacdo de estimativa geoestatistica ou simulagao dos furos utilizados no desmonte de rocha.
Norrena e Deutsch (2002) também enfatizaram que abordagens geométricas como triangulagao
ou poligonos apresentam limitagdes claras, tais como: ignoram o valor econdmico do bloco,
ndo acessam a incerteza dos teores lavrados e, ainda, ndo avaliam o impacto do tamanho do
equipamento relacionado a perda e a diluicao durante as operacdes de lavra.

Toledo (2018) propde uma forma automética para desenhar poligonos de curto prazo

utilizando AG e dindmico a partir de multiplas iteragdes em cada avango de lavra contendo um
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conjunto de blocos de minério, gerando regides ou poligonos e selecionando as dreas de menor
variabilidade de teores. As funcdes de distribuicao de probabilidade dos teores de cada avanco
sao comparadas a funcdo da distribuicao de teores global do corpo de minério, para um periodo
determinado. Os resultados mostram que os poligonos possuem distribui¢des semelhantes a de
referéncia, entdo é possivel sequenciar os blocos de forma operacional, garantindo o que €
chamado de quase-estacionaridade dos parametros de lavra.

A secdo seguinte apresenta conceitos de classificacdo de minério e estéril, e obtencao
do beneficio gerado em cada bloco a partir dos modelos de incerteza de teores simulados

utilizados no planejamento estocéstico de lavra.

2.2.2.2 Métodos estocdsticos de otimizagdo aplicados a incerteza geologica

Existem limitagdes associadas ao desempenho das técnicas deterministicas de
otimizacdo de planejamento de lavra, tradicionalmente aplicadas na industria, causadas, em
grande parte, pela falha dos modelos estimados em representar adequadamente a variabilidade
espacial e a presenca de valores extremos em depdsitos minerais. Além disso, ha a relagdo de
ndo linearidade entre as varidveis de entrada e a fun¢@o usada na otimizagdo do sequenciamento
dalavra, o que leva ao uso de técnicas de otimizacao estocastica estudadas por diversos autores.
Esses efeitos adversos da otimizagdo deterministica sdo amplificados no planejamento de lavra
de curto prazo por duas razdes principais: (1) a maior complexidade operacional é geralmente
incorporada no planejamento de curto prazo e, portanto, sistemas que englobam maior incerteza
sao introduzidos; e (ii) o maior nimero de informacgdes de sondagem estd disponivel no curto
prazo, o que tende a expor ainda mais a variabilidade geoldgica do que foi previamente
observado com os dados de exploragdo. Por essas razdes, parece 16gico e necessdrio incorporar
a incerteza geoldgica em modelos de planejamento de lavra no horizonte de curto prazo.

Isaaks (1990) e Glacken (1996) foram pioneiros na proposicao de métodos baseados no
uso de modelos estocésticos dos teores dos painéis para a selecdo de blocos de lavra. Isaaks
(1990) propds a utilizacdo de uma func¢do de transferéncia baseada na teoria de fungdes de
perda, que quantifica as perdas relativas aos cendrios de classificacdo erronea dos blocos. E
Glacken (1996) sugeriu uma variante que inclui os cendrios de correta classificacdo e
coeficientes de risco. Ambos conseguiram resultados superiores para classificacdo de blocos,
se comparados aqueles obtidos com uso de modelos de teores gerados por krigagem, porém

Glacken (1996) limitou-se a uma andlise de sele¢do estéril/minério, ndo considerando a
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possibilidade do uso de diversas classes de minério (multiplos cut offs) ou estacionarizacdo dos
teores.

Inimeros trabalhos foram desenvolvidos ao longo dos anos utilizando simulacdo
estocéstica para constru¢cdo de modelos de incerteza e posterior defini¢do dos limites de
escavacdo aplicados ao planejamento de curto prazo: Srivastava et al., 1992; Douglas et al.,
1994; Schofield et al., 2001; Godoy, 1998; Deutsch, Magri e Norrena, 2000; e Shaw,
Khosrowshahi e Gaze, 1999. Mais recentemente, alicercada a evolu¢do dos recursos
computacionais, essa motiva¢do tem se renovado na busca de solugdes que aprimorem os
métodos que combinam a incerteza geoldgica associada aos diversos cendrios gerados no
planejamento de lavra de curto prazo.

Dimitrakopoulos e Jewbali (2013) incorporaram incerteza de teores para um horizonte
de longo e curto prazos em um modelo de sequenciamento da lavra de curto prazo. Os autores
propdem uma abordagem em varios estdgios para atualizar o modelo geolégico e otimizar o
sequenciamento de produgdo. No primeiro estigio, uma alta densidade de informacdes é
utilizada para simulag¢do do modelo de curto prazo usando dados de controle de teores incluindo
informacdes de exploracdo e furos para desmonte de rocha com uso de explosivos em dreas
anteriormente mineradas. O segundo estdgio atualiza os modelos de simulacdo preexistentes
com as simulagdes de controle de teores do estdgio anterior, usando uma técnica conhecida
como simulacdo condicional por residuos sucessivos (CSSR) (Vargas-Guzméin e
Dimitrakopoulos, 2002). O terceiro e ultimo estigio da metodologia proposta realiza a
otimizacdo estocdstica do sequenciamento de lavra de curto prazo, usando o modelo de curto
prazo atualizado no segundo estagio do processo. Um modelo MIP — que maximiza o VPL
esperado e minimiza os desvios das metas de producdo — € utilizado. Os autores aplicam essa
abordagem em vdrias etapas de planejamento para uma grande mina de ouro, na qual dois
sequenciamentos de lavra estocdsticos sdo gerados em uma escala trimestral: uma usando as
simulacdo condicional com base nos dados de exploracdo e a outra, os modelos de curto prazo
atualizados pelas técnicas de simulag¢do condicional por residuos. Os resultados mostram que a
ultima abordagem estocdstica adiciona 36% a mais de massa e um aumento de 70% no VPL
aos planos, quando comparado ao sequenciamento existente da mina. Além disso, a abordagem
estocéstica usando os modelos atualizados gera um aumento de 1,6% do VPL sobre a
abordagem estocdstica usando os modelos originalmente simulados. Os autores enfatizam que
os programas de curto prazo normalmente se desviam das diretrizes definidas pelos planos de

longo prazo devido a disponibilidade de novas informagdes das caracteristicas do corpo, nao
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disponiveis no momento de longo prazo. Além disso, € esperado que as programagdes de curto
prazo se desviardo dos planos de longo prazo para atender as restri¢des de produgdo.

Abordagens alternativas que foram consideradas para a otimizacdo estocdstica no
contexto de curto prazo incluem: projecao de politicas para adaptar os planos de lavra a medida
que surgem novas informacdes (estimativas geoldgicas) (Paduraru e Dimitrakopoulos, 2017);
otimizacao de portfélio (Osanloo e Rahmanpour, 2017) e opcdes reais (Li e Knights, 2009).

Paduraru e Dimitrakopoulos (2017) consideram como novas informagdes estimativas
atualizadas sobre as caracteristicas do material extraido, podendo ser integradas ao processo de
planejamento de curto prazo conforme surjam. Essa integracdo € obtida por meio do uso de
politicas flexiveis de curto prazo para atribuir destinos a blocos lavrados. Essas politicas sdo
dependentes das regides de lavra, caracteristicas especificas que mapeiam essas regides e
premissas que deverido ser estabelecidas. Uma regido, neste contexto, ¢ um vetor numérico que
descreve as caracteristicas do bloco. Uma politica seleciona um destino para o bloco que produz
a “maior melhoria imediata no objetivo”, que, no estudo de caso examinado por Paduraru e
Dimitrakopoulos (2017) captura os custos de receita e processamento para cada destino. A
medida que novas estimativas se tornam disponiveis para o conteido de um bloco, uma nova
regido é formada, e a politica de curto prazo reatribui um destino ao bloco. A otimizacdo de
portfélio determina o montante de dinheiro para investir em um conjunto de ativos de risco,
com o objetivo de maximizar o retorno esperado.

Osanloo e Rahmanpour (2017) aplicam conceitos similares ao planejamento de curto
prazo. Avancos de lavra sdo vistos como ativos de risco, cada um com um nivel médio de
retorno e risco, calculado com base em dados histéricos ou simulagdo. O retorno, neste
contexto, define as caracteristicas geoldgicas dos avancos. Um planejamento de curto prazo
define as quantidades de material extraido de cada avanco de lavra, representando a extensao
do gasto em cada um desses ativos.

O planejamento estocéstico pode ser considerado mais robusto do que os métodos
convencionais, pois permite ao engenheiro de planejamento uma visdo da incerteza associada
aos planos definidos. As limitacdes da sua aplicabilidade em escala industrial relacionam-se:
(i) a limitada capacidade de processamento computacional para a construcdo de multiplos
cendrios em tempo reduzido; (ii) a falta de rotinas computacionais que suportem a construcao
de planos de lavra estocasticos no horizonte de curto prazo; (iii) aos critérios sélidos na escolha
dos cendrios apontados; e (iv) as técnicas de simulac@o estocdstica ainda ndo amplamente

dominadas ou aceitas pela industria.
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A préxima secdo desta tese apresenta alguns conceitos de inteligéncia computacional
aplicados na construcdo dos algoritmos de otimizagdo para selecdo dos blocos de lavra no
horizonte de curto prazo. Ainda discute os conceitos dos algoritmos implementados na rotina

matematica proposta.

2.3 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL APLICADA A OTIMIZACAO DE
PLANEJAMENTO DE LAVRA

Na industria mineral, engenheiros geralmente enfrentam problemas relacionados a
tomada de decisdo entre um conjunto de alternativas para lavrar uma determinada regido. Em
algumas situagdes, a melhor decisdo é aquela que minimiza a perda ou maximiza o lucro,
quantificada por uma fungdo-objetivo global. Em grande parte das vezes, o conjunto de
alternativas tem elevada complexidade, e uma decisdo 6tima ndo pode ser claramente
identificada, porque existem indmeros caminhos distintos, porque existem apenas diferengas
sutis entre as alternativas, ou por ambas as razoes.

De acordo com Souza (2005), muitos problemas praticos relacionados a tomada de
decisdo sdo modelados da seguinte forma: dado um conjunto S de varidveis discretas s
(chamadas solucdo) e uma funcdo-objetivo f:S « R, que associa cada solucdo s € S a um
valor real f(s), encontre a solucdo s* € S, dita 6tima, para a qual f(s) € minima.

Grande parte desses problemas sdo classificados na literatura como NP-dificeis, isto &,
sdo problemas para os quais ndo existem algoritmos que os resolvam em tempo polinomial.
Tais problemas sao enquadrados como ““problemas de otimizacdo combinatdria”.

Para citar um exemplo, similar a problemas encontrados no sequenciamento de lavra, é
o conhecido Problema do Caixeiro Viajante (PCV). O PCV ¢€ descrito por um conjunto de n
cidades e uma matriz de distancias entre elas, tendo o seguinte objetivo: o caixeiro viajante deve
sair de uma cidade chamada origem, visitar cada uma das restantes n — 1 cidades apenas uma
Unica vez e retonar a cidade origem percorrendo a menor distancia possivel. Em outras palavras,
deve ser encontrada uma rota fechada (ciclo hamiltoniano) de comprimento minimo que passe
exatamente uma unica vez por cada cidade.

A dificuldade de solucdo do PCV estd no nimero elevado de solucdes existentes.
Assumindo que a distincia de uma cidade i a outra j seja simétrica, isto €, que d;; = dj;, 0
nimero total de rotas possiveis é (n — 1)!/2. Mesmo considerando os rdpidos avangos
tecnolégicos dos computadores, uma enumeracao completa de todas essas rotas € inconcebivel

para valores elevados de n. Para demonstrar a magnitude dos tempos envolvidos para a
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resolucdo do PCV por enumeracio, para n = 20, tem-se 6 x 10'® rotas possiveis. Dessa forma,
um computador que avalia uma rota em cerca de 10°® segundos gastaria 19 anos para encontrar
a melhor rota.

E possivel dar uma certa “inteligéncia” a um método de enumeracio, utilizando, por
exemplo, as técnicas branch and bound ou branch and cut, de forma a reduzir o nimero de
solucdes a analisar no espaco de busca. Com isso, pode ser possivel resolver problemas de
dimensdes um pouco mais elevadas; entretanto, certamente haverda uma dimensao acima da qual
os problemas tornam-se intratdveis computacionalmente.

Portanto, em questdes dessa natureza, o uso de métodos exatos se torna bastante restrito.
Por outro lado, na pratica, em geral, é suficiente encontrar uma “boa’”’solu¢do para o problema,
ao invés do 6timo global, o qual somente pode ser encontrato apds um consideravel esforco
computacional.

Esse € o motivo pelo qual pesquisadores t€ém concentrado esforcos na utilizacdo de
heuristica para solucionar problemas desse nivel de complexidade. Definimos heuristica como
sendo uma técnica que procura boas solu¢des (proxima da otimalidade) a um custo
computacional razodvel, sem, no entanto, estar capacitada a garantir a otimalidade, bem como
garantir qudo proximo uma determinada solucdo esta da solugdo Gtima.

Segundo Souza (2005), o desafio € produzir, em tempo reduzido, solugdes tao proéximas
quanto possivel da solucdo 6tima. Muitos esfor¢os t€m sido feitos nessa direcdo, e heuristicas
muito eficientes foram desenvolvidas para diversos problemas. Entretanto, a maioria dessas
heuristicas desenvolvidas é muito especifica para um problema particular, ndo sendo eficiente,
ou mesmo aplicdvel, na resolu¢do de uma classe mais ampla de problemas.

Somente a partir da década de 1980, intensificaram-se os estudos no sentido de se
desenvolver procedimentos heuristicos com uma certa estrutura tedrica e com cardter mais
geral, sem prejudicar a sua principal caracteristica, que € a flexibilidade.

Essa meta tornou-se mais realista a partir da reunido de conceitos das dreas de
Otimizacdo e Inteligéncia Artificial, viabilizando a constru¢do das chamadas ‘“melhores
estratégias” ou dos “métodos inteligentemente flexiveis”, comumente conhecidos como
“meta-heuristicas”.

Esses métodos, situados em dominios tedricos, ainda pouco explorados pela literatura,
possuem como caracteristicas bédsicas estruturas com uma menor rigidez que as encontradas em
métodos cldssicos de otimizagdo, sem, contudo, emergir em uma flexibilidade cadtica.

Entre os procedimentos enquadrados como meta-heuristicas que surgiram ao longo das

ultimas décadas destacam-se: AGs, redes neurais, SA, BT, GRASP, VNS, Col6nia de Formigas
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etc. As duas primeiras meta-heuristicas fundamentam-se em analogias com processos naturais,
sendo que os AGs sdo procedimentos inspirados em principios da evolucdo natural. A SA
explora uma possivel analogia com a termodinamica, enquanto a BT faz uso de uma memoria
flexivel para tornar o processo de busca mais eficaz.

Na secao seguinte, o método de agrupamento de frentes de lavra que utiliza redes neurais
de Kohonen SOM, implementado nesta tese, € descrito com mais detalhes. Ainda nesta se¢do,
os conceitos de AGs sdo detalhados para melhor entendimento das técnicas de selecdo dos
blocos de lavra propostas. Ambos algoritmos de otimizacdo foram utilizados na construcao da

rotina matemética de selecdo dos blocos de minério aplicados no planejamento de curto prazo.

2.3.1 Técnicas de agrupamento (cluster)

Como discutido anteriormente, um dos principais obstidculos no uso de métodos de
otimizacdo aplicados ao planejamento de lavra a céu aberto estd associado ao tamanho dos
problemas reais encontrados na mineragdo, que formam, em muitos casos, um problema
intratdvel de otimiza¢cdo. Uma das alternativas adotadas visa classificar e agrupar atributos que
tenham alguma semelhanca entre si, a fim de minimizar o esfor¢o computacional na busca de
solucdes vidveis para o problema. Algumas dessas técnicas de agrupamento podem ser
modeladas e resolvidas utilizando algoritmos matematicos, porém a dificuldade estd na
quantidade de recursos € no tempo necessario para encontrar uma solu¢do. O problema de
agrupamento é comprovadamente NP-dificil (Gonzalez, 1982), e uma ampla variedade de
algoritmos foi desenvolvida na literatura para tentar atingir solu¢des adequadas em periodos
aceitdveis. Esses algoritmos geralmente sao executados definindo-se uma medida de
similaridade ou dissimilaridade entre os objetos. Essas técnicas podem ser categorizadas em
dois principais grupos: cluster hierarquico e particional. Como o proprio nome indica, o cluster
hierarquico € realizado a partir da criagdo de uma hierarquia de clusters. Por outro lado, o
agrupamento em cluster particional é realizado particionando os objetos em vérios grupos. O
agrupamento hierdrquico € conhecido por resultar melhores clusters em comparagdo com
algoritmos particionais; porém, em geral, consomem maior tempo de processamento (Feng et
al., 2010). Um famoso exemplo de algoritmo de particdo € o k-means, que objetiva particionar
n observagdes entre k grupos nos quais cada observacdo pertence ao mais proximo da média.
Com base no tamanho do espago de busca, encontrar a solugdo ideal exata para esse problema

também provou ser NP-dificil (Mahajan et al., 2010), mas heuristicas podem ser usadas para
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encontrar boas particdes dos dados. Outro problema com o algoritmo k-means é quando nem
todos os atributos sdao numéricos. Com isso, modificagdes foram feitas nos meios k para
incorporar propriedades de dados nao numéricos (Deng et al., 2010; He et al., 2008; Huang,
1997, 1998).

Na literatura, € possivel encontrar trabalhos que aplicam algoritmos de agrupamento ou
clusters para agregacao de blocos na etapa de programacgdo da producdo de lavra. Tabesh e
Askari-Nasab (2011) formularam o problema usando programacao linear inteira mista (MILP)
para definir clusters hierdrquicos e incluiram otimiza¢ao multiperiodo. O algoritmo explora
indices de similaridade para definir a hierarquia do cluster 6timo para cada bloco. Os
parametros de similaridade envolvem localizacdo, teor, tipo de rocha e direcdo de lavra
desejada. Uma busca tabu foi entdo usada para registrar o processo € melhorar a solucdo. Outros
trabalhos — que visam a criagdo de agrupamentos ou clusters para selecao dos blocos de lavra
com vistas a minizar o esfor¢o computacional — foram apresentados no item 2.2.2.2.

Para este trabalho, um algoritmo de treinamento utilizando redes neurais artificiais de
Kohonen ou SOM tenta descobrir categorias entre os dados de entrada, baseado no conceito de
distancia euclidiana, e o supervisor participa apenas fornecendo os rétulos (nimero de frentes)
para esses agrupamentos. Na literatura, esse tipo de aprendizado € denominado ndo
supervisionado ou auto-organizado e utiliza a regra do aprendizado competitivo. Nesse
processo de apredizagem competitiva, como o nome indica, as unidades de saida de um
mapeamento competem entre si para se tornarem ativas. E essa caracteristica que torna a
aprendizagem competitiva muito adequada a descobrir caracteristicas estatisticamente similares
e, assim, ter a capacidade de fazer classificacdo em um conjunto de padrdes de entrada de forma

razoavelmente rapida.

2.3.1.1 Conceito de Mapas Auto Organizdveis de Kohonen (SOM)

O Mapa Auto-Organizdvel de Kohonen (1982, 1997) é um tipo de rede neural artificial
baseada em aprendizado competitivo e ndo supervisionado, sendo capaz de mapear um conjunto
de dados, de um espaco de entrada contindo em RP, em um conjunto finito de neurdnios
organizados em um arranjo normalmente unidimensional ou bidimensional. As relacdes de
similaridade entre os neurdnios e, por extensao, entre os dados podem ser observadas por meio
das relacdes estabelecidas entre os vetores de pesos dos neurdnios, os quais também estdo

contidos em RP.
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Baseado nesse contexto, 0 SOM realiza uma projecdo ndo linear do espaco de dados de
entrada, em RP, para o espaco de dados do arranjo, em R, executando uma reducio
dimensional quando P < D. Como o arranjo é normalmente unidimensional ou bidimensional,
entdo resulta P = 1 ou P = 2. Ao realizar essa projecdo ndo linear, o algoritmo tenta preservar
a0 maximo a topologia do espaco original, ou seja, procura fazer com que os neurdnios vizinhos
no arranjo apresentem vetores de pesos que retratem as relacdes de vizinhanca entre os dados.
Para tanto, os neur6nios competem para representar cada dado, e o neur6nio vencedor tem seu
vetor de pesos ajustado na direcdo do dado. Essa reducao de dimensionalidade com preservagdo
topoldgica permite ampliar a capacidade de andlise de agrupamentos dos dados pertencentes a
espacos de elevada dimensao, situagdes encontradas nos planejamentos de lavra.

Em analogia aos processos naturais, evidéncias bioldgicas t€ém mostrado que as células
do cortex cerebral dos mamiferos organizam-se de forma altamente estruturada em suas
funcdes, resultando em regides do cérebro especificamente capacitadas no processamento
sensorial de sinais como visdo, audicao, controle motor, linguagem etc. Isso significa, que os
neurdnios tornam-se sensiveis a determinados estimulos em particular e a outros, nao,
especializando-se no “processamento”’de um determinado sinal, o que pode ser explicado pela
separacdo dos canais nervosos que ligam os 6rgdos sensoriais ao cérebro. Em particular, a
ordem fisica dos sinais percebidos pelo tecido dos 6rgdos sensoriais € projetada no cortex
cerebral primdrio em ordem semelhante, resultando em um mapeamento que preserva a ordem
topoldgica do sinal recebido, embora com algumas transformagdes.

Entretanto, analisando-se mais especificamente essas regides especializadas, hd
evidéncias de uma organizacdo um pouco mais abstrata e complexa, ainda ndo totalmente
compreendida: suas células organizam-se e tornam-se sensiveis aos estimulos de acordo com
uma ordem topoldgica que especifica uma relacdo de similaridade entre os sinais de entrada.
Assim, os neur6nios exibem uma ordenacao fisica tal que estimulos semelhantes nos espacgo de
dados sdo processados por neurdnios fisicamente proximos entre si no cortex cerebral. Nota-se
que ndo existe nenhum ‘“movimento”de neurdnios, apenas seus parametros sao ajustados para
que tal comportamento ocorra. Assim &, por exemplo, com o cortex auditivo: os neurdnios dessa
regido tornam-se sensiveis aos estimulos sonoros em uma ordem topoldgica que reflete a
variacdo tonal do sinal sonoro, fato simulado por Kohonen (1998).

A formacdo de mapeamentos topologicamente corretos € atribuida a diversos
mecanismos, dos quais um, em particular — a auto-organizacao —, recebeu bastante ateng¢ao da
comunidade académica devido as suas fortes evidéncias bioldgicas. Isso levou a proposicao de

varios modelos de mapas topograficos ou mapas topologicamente corretos. Duas variantes sdo
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pesquisadas: modelos baseados em gradientes e modelos baseados em aprendizado
competetitivo (Van Hulle, 2000). Essa udltima vertente, embora menos relacionada com
fundamentos biol6gicos, foi muito mais pesquisada, e é nela que baseia-se o SOM. O
aprendizado competitivo, sob a 6tica de uma rede neural artificial, tem sentido de quantizagcdo

vetorial e pode ser sucintamente descrito desta forma:

(i) um conjunto de dados representados por vetores no espaco R” é apresentado, em
ordem aleatéria e de forma repetitiva, a uma rede composta por neurdnios
organizados segundo um arranjo especifico, cada neur6nio com o seu vetor de pesos
no RP.

(i1) para cada dado apresentado a rede, haverda uma competicao entre todos os neurdnios
pelo direito de representa-lo, de forma que o neurdénio cujo vetor de pesos for o mais
proximo do dado, segundo uma métrica previamente definida, vence a competigao.
Esse neurdnio € chamdo de BMU (Best Matching Unit) e esse passo ¢ chamado de
estagio competitivo (Van Hulle, 2000).

(ii1) o neur6énio BMU ¢ adaptado, isto &, seu vetor de pesos sindpticos € alterado no
sentido de se aproximar ainda mais do dado apresentado, aumentando a
probabilidade de que esse mesmo neurdnio volte a vencer em uma subsequente
apresentacdo do mesmo dado. Para viabilizar o requisito de que neur6nios proximos
no arranjo vencam para dados préximos no RP, neurdnios pertencentes a uma
vizinhanca do neurénio vencedor, de acordo com a especificacio do arranjo,
também terdo seu vetor de pesos ajustado na dire¢ao do dado, embora com menor
intensidade. A primeira regra é conhecida como WTA (Winner-Takes-All) (Kaski e
Kohonen, 1997), e o seu passo de ajuste da vizinhanca é chamado de estdgio

cooperativo (Van Hulle, 2000).

Fica evidente, entdo, que a ideia fundamental € a de que neurdnios préximos entre si no
arranjo representem dados semelhantes no espaco de dados. Representar um dado, aqui,
significa ter um vetor de pesos que seja mais proximo do dado que qualquer outro vetor de
pesos da rede neural. Com isso, a topologia dos dados no espago original acabara sendo
preservada, dentro do possivel, pelo arranjo de neur6nios em um espaco de menor dimensao.

As relacdes de similaridade entre os neur6nios podem ser visualmente observadas com
tanto que a dimensdo do arranjo seja 1 <P < 3. Embora ndo existam restricdes tedricas a

utilizacdo de arranjos de dimensdes maior ou igual a trés, esta tese concentra-se no arranjo
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bidimensioal com vizinhanga hexagonal, considerada a mais adequada pela maioria dos autores
quando o objetivo do SOM ¢€ a andlise de agrupamento de dados (Kohonen, 1997; Kaski, 1997).

Seja o conjunto de entrada V ={v, .., vy}, VERP, de vetores v, =
[Vnts s vnp 1T € RP,n =1, ....,N, onde cada vetor v; representa um dado (um ponto) no
espaco D-dimensional, por meio de seus D atributos. O SOM ¢ definido por um conjunto de
neurdnios i,i = 1, ..., Q, dispostos em um arranjo que define a vizinhanca de cada neurdnio,
como pode ser visto na Figura 6 para as possibilidades mais utilizadas em R?. Na Figura 6(a),
observa-se a vizinhanca retangular; enquanto em (b), observa-se um arranjo com vizinhanca

hexagonal.

Figura 6 — Diferentes configuragdes de arranjo para o SOM em R?

Fonte: Adaptado de Zuchini (2003).

Um neurdénio € considerado vizinho de outro no arranjo conforme a configuracao
adotada, o que define a vizinhanca imediata com quatro a seis vizinhos nos arranjos retangulares
e hexagonal, respectivamente. O formato do arranjo influencia diretamente a adapatacdo do
SOM, sendo que o modelo hexagonal oferece tradicionalmente resultados melhores que o
retangular.

Cada neur6nio i ¢é representado por um vetor de pesos sindpticos m; =
[miq, ..., mip 1T € RP, e todos os neurdnios sdo conectados ao sinal de entrada ou dado

recebido (Figura 7).
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Figura 7 — Todos os neurdnios, representados por vetores de pesos sindpticos m; = [m;q, ..., mpl,i = 1, ..., 24,
recebem o mesmo dado de entrada

Arranjo em
%’
Neurénios my

Pesos siapticos
[ma, ..., mip]

Dados de
Entrada

vy

vD

Fonte: Adaptado Zuchini (2003).

Seja v, € V um dado de entrada tomado aleatoriamente (n € {1, ..., N}) e apresentado
a rede. Como todos os neurdnios do arranjo recebem a mesma entrada v, (Figura 4) anterior,
calcula-se a distancia do vetor de pesos m; de cada neurdnio i ao vetor v,, de acordo com uma

métrica, que, no caso da distancia euclidiana, é dada por:

2
AGmy ) = lim ~vyll = (S0 fmg —viy| @
Calculadas todas as distancias, € eleito um neurdnio BMU de indice ¢ na forma:
¢ = argmin;{|lm; — v, 1} (5)

A proposta original de aprendizado competitivo diz que o neurénio BMU deve, entdo,
ser adaptado para melhor representar o sinal de entrada segundo a regra WTA. Como j4
colocado, ndo apenas o neur6nio que ganhou a competi¢do € adaptado, mas também seus
vizinhos, estabelecendo uma interagao local entre os neurénios que, ao longo do aprendizado,
promovem a organizacao geral do mapa (Kohonen, 1997). O aprendizado, isto €, o novo valor
de peso sindptico do i-ésimo neurdnio no instante de tempo (t + 1), € definido por uma equagao

de adaptacdo dada por:

m;(t +1) = m;(t) + a(t) * he(t) * [m; () — v (t)] (6)
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onde t = 0,1, 2, ... ¢ um ndmero inteiro representando a coordenada discreta de tempo e a(t)
define a taxa de aprendizado. O grau de adaptacdo do neur6nio BMU e de seus vizinhos
depende, portanto, da funcio de vizinhanca, h,; e da taxa de aprendizado a. E necessdrio que
h.i(t) = 0 quando t — a, ou seja, a fun¢do deve reduzir o grau de vizinhanca relativo ao
neurbnio BMU ao longo do treinamento para ocorrer a convergéncia do mapa.
Tradicionalmente, também a(t) — 0 quando t — oo.

Normalmente, h.; = h(||r. —1;||,t), com 7.e r; representando as posi¢des dos
neurdnios de indices ¢ e i dentro do arranjo, indicando que, quando ||7, — ;|| aumenta, h; sofre
uma reducdo exponencial. A forma e o raio de h. controlam a flexibilidade do mapa de
Kohonen (1997). Se for escolhida uma funcio de vizinhanga discreta, deve ser h,; = 1, caso o
neurdnio faca parte da regido de vizinhanga; e, caso contrdrio, h.; = 0. Entretanto, uma escolha
tipica para essa fun¢do quando o SOM ¢é aplicado a mineragao de dados € uma gaussiana da
forma:

IITc—TiIIZ) 7

hei = exp (_ 202(t)
O parametro o (t) define a largura da regido de vizinhanga, chamado raio de vizinhanga.

Normalmente, o(t) = 0 quando t — oo.

2.3.1.2 Algoritmo de treinamento

O algoritmo tradicional de treinamento do SOM supde a atualizacdo dos pesos
sindpticos dos neurdnios do arranjo toda vez que um item de dados € apresentado a rede, sendo,
por isso, conhecido como incremental. Em uma outra versao, as atualiza¢des individuais sdo
postergadas e aplicadas somente apds a apresentacdo de todos os elementos do conjunto de
dados V, que recebe o nome de algoritmo em lote ou batch.

O algoritmo incremental tem como principal vantagem a possibilidade de uso dos mapas
SOM em problemas para os quais nao se tem antecipadamente todo os dados disponiveis, isto
€, os dados sdo coletados e apresentados imeditamente a rede, além de ter uma implementagdo
computacional mais simples e exigir menos memoria. O algoritmo incremental € descrito

resumidamente a seguir:
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(1) Inicialize o vetor de pesos m; do neurdnio i por uma das trés formas distintas:
randomicamente, utilizando-se elementos do préprio conjunto de dados ou,
entdo, linearmente. Faca t = 0 ¢ o ndmero de iteragdes n;; = 0,V' =V, e
inicialize o(n_it) e a(n_it).

(i) Selecione aleatoriamente um vetor de dados v, do conjunto V' e facga
V' =V"—{v,}.

(ii1))  Selecione o BMU (neurdnio i com vetor de pesos m; mais proximo de v,) de
acordo com a equacao 4.

(iv) O neurdnio BMU e seus vizinho sao atualizados conforme a equagao 5.

(v) Facat =t + 1 e volte ao passo (ii) enquanto V' # Q.

(vi)  Incremente o nimero de iteragdes n_it. Se o nimero maximo de iteragcdes
preestabelecido ndo tiver sido atingido, faca t = 0,V’' =V e ajuste a(n;) e

a(n_it). Posteriormente, retorne ao passo (ii).

A 1nicializag@o linear no passo (1) significa distribuir os neuronios de forma ordenada
ao longo de um plano alinhado com os eixos das duas maiores variancias no conjunto de dados
e com centroide no centro de cada massa do mesmo conjunto.

O algoritmo incremental é sensivel a ordem em que os dados sdo apresentados e
particularmente sensivel a taxa de aprendizado, especialmente quando mapas grandes sdo
treinados (Kohonen, 1997). O algoritmo em lote elimina o primeiro problema e contorna o
segundo, atualizando os pesos ao final de uma época de treinamento. Para tanto, cada neurénio
acumula as contribui¢des parciais de cada vetor v, apresentado ao mapa para os quais ele €

BMU durante uma época de treinamento segundo:
Am;(t + 1) = Amy(¢t) + he; * [m; — vy ] )

Paran =1, ...,N. Ao final de uma época, os neuronios sdo adaptados conforme a equacdo

descrita a seguir:
. . 1 .
m;(n_it + 1) = m;(n_it) + Na(n_tt) * Am; )

A implementacdo pratica desse algoritmo envolve a manipulacdo de um vetor de

tamanho N para calcular os deslocamentos relativos de cada neurdnio ao longo de uma época
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ou ainda uma lista de tamanho N para cada neur6nio, quando entdo seria possivel a avaliacdao

de todo o histérico de deslocamentos parciais. O algoritmo em lote é descrito resumidamente a

seguir:

@

(ii)

(ii1)

(iv)

)

(vi)
(vii)

Inicialize o vetor de pesos m; do neurdnio i linearmente. Faca t = 0 e o ndmero
de iteracoes n_it = 0,V' =V e inicialize o(n_it). A taxa de aprendizado
a(n_it) recebe um valor pequeno e fixo (0,5 para a fase inicial e 0,05 para a fase
de convergéncia).

Selecione um vetor de dados v, do conjutno V' e faga V' =V’ — {v,}. Essa
selecdo deve ser a de menor custo possivel, podendo ser na ordem em que eles
foram armazenados, por exemplo.

Selecione 0 BMU (neur6nio i com vetor de pesos m; mais proximo de v,),
segundo a equagdo de distancia euclidiana.

Calcule a contribuicdo parcial do vertor v, para o neurébnio BMU e seus
vizinhos, segundo a equacao 8.

Volte ao passo (ii) enquanto V' # @.

Os neurdnios e seus vizinhos sdo atualizados conforme a equacao 9.
Incremente o nimero de iteracdes n_it. Se o nimero méaximo de iteracdes
preestabelecido ndo tiver atingido, faca V' =V e ajuste o(n_it) e a(n_it).

Retorne ao passo (ii).

No algoritmo incremental, o tempo t € medido pelo nimero de dados apresentados a

rede; enquanto, no algoritmo em lote, € medido em niimero de épocas. Tanto o algoritmo

incremental como o de lote operam com um treinamento em duas fases: a primeira, na qual

ocorre a ordenacao inicial do mapa, de curta duragdao e com valores relativamnte grandes para

a e o, e uma segunda fase de convergéncia, mais demorada, com valores menores para a taxa

de aprendizado e para a vizinhanga inicial. Kohonen (1997) sugere que a inicializac¢do linear

inicial dos pesos sindpticos possa eliminar a fase de ordenacio inicial.

Para este trabalho, foi selecionado o SOM como o algoritmo utilizado no agrupamento

das frentes por ser considerado de ficil aplicagdo computacional em um banco de dados

previamente espacado em um grid regular, bem como no tempo de processamento para

obtencdo dos clusters. Inimeros algoritmos podem ser estudados e implementados, incluindo

alteracdo do atributo de similaridade.
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A préxima secdo apresenta uma breve descricdo do algoritmo de otimizacdo aplicado

para selec@o dos blocos de lavra de minério.

2.3.2 Otimizacao do planejamento de lavra utilizando algoritmo genético (AG)

Os algoritmos genéticos vém sendo usados com sucesso para encontrar boas solugdes
para uma ampla variedade de problemas de otimizacdo (Gen e Cheng, 1997), desde a sua
introducdo, na década de 1970, por Holland (1975). Embora sejam mais gerais e abstratos do
que outros métodos de otimizacdo e nem sempre oferecam a solugdo ideal, eles sdo
considerados flexiveis e aplicdveis a uma ampla variedade de problemas (Asllani e Lari, 2007).

Linden (2006) destaca, ainda, as seguintes vantagens dos AG sob outras técnicas de

otimizacao:

@) Nao utilizam métodos de busca totalmente aleatdrios;

(i1) Nao sdo afetados por descontinuidades na fungdo ou em suas derivadas. Isso faz
com que os AG sejam adequados para fungdes com descontinuidades, ou para
fungdes com as quais ndo se podem calcular derivadas;

(iii))  Sao capazes de lidar com funcdes discretas e continuas, podendo, inclusive,
trabalhar com fun¢des mistas;

(iv)  Sao apropriados para resolver problemas de busca com espacos de busca grandes
demais para serem resolvidos por técnicas de otimizacao tradicionais, situagdes

encontradas nos problemas de sequenciamento de lavra.

Na literatura, é possivel encontrar trabalhos relacionados a aplicacdo de AG para
solucionar problemas de planejamento de curto prazo. Ruiseco (2016) apresenta uma
metodologia para definicdo de limites de escavagao utilizando uma abordagem baseada em
algoritmos genéticos que busca a maximizagao do lucro a partir de dados de controle de teores,
restri¢des dos equipamentos de lavra e custos operacionais. Nesse caso, o algoritmo permite
uma andlise robusta e flexivel aplicada a multiplos cendrios, variando os niveis de dificuldade
de cada caso; entretanto, ndo utiliza a incerteza de teores aplicada na defini¢ao dos blocos de
lavra. Alipour et al. (2017) apresentam uma técnica de sequenciamento de lavra utilizando AG
para uma mina a céu aberto com resultados superiores apresentados quando comparados a

técnicas tradicionais.
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Toledo (2018) propde uma forma automética para desenhar poligonos de curto prazo
utilizando algoritmo genético e dinamico a partir de mdltiplas iteragdes em cada avango de
lavra contendo um conjunto de blocos de minério, gerando regides ou poligonos e selecionando
as dreas de menor variabilidade de teores.

Neste trabalho, apds a etapa de agrupamento das frentes, € realizado o processo de
selecdo dos blocos que vao compor o plano semanal de lavra utilizando algoritmo genético

como rotina matemadtica de otimizagao.

2.3.2.1 Conceito de algoritmo genético

Algoritmo genético trata-se de uma meta-heuristica que se fundamenta em uma analogia
com processos naturais de evolugdo, nos quais, dada uma populacdo, os individuos com
caracteristicas genéticas melhores t€m maiores chances de sobrevivéncia e de produzirem filhos
cada vez mais aptos, enquanto individuos menos aptos tendem a desaparecer (Reeves, 1993).

Nos AG, cada cromossomo (individuo da populacdo) estd associado a uma solugdo do
problema e cada gene, associado a um componente da solu¢do. Um mecanismo de reproducdo,
baseado em processos evolutivos, € aplicado sobre a populacdo com o objetivo de explorar o
espaco de busca e encontrar melhores solugdes para o problema.

Mais especificamente, um algoritmo genético inicia sua busca com uma populacio
{s?,s2,...,s9}, aleatoriamente escolhida, a qual é chamada de populagio no tempo 0.

O procedimento principal é um loop que cria uma populacio {si*1,st*1, ... st*1} no
tempo 7+1 a partir de uma populacio do tempo ¢. Para atingir esse objetivo, os individuos da
populacdo do tempo t passam por uma fase de reproducdo, a qual consiste em selecionar
individuos para operag¢des de recombinagao e/ou mutagdo. Na operagcdo de recombinagdo, os
genes de dois cromossomos pais sdo combinados de forma a gerar cromossomos filhos
(normalmente dois), de sorte que, para cada cromossomo filho, hd um conjunto de genes de
cada um dos cromossomos pais. A opera¢do de mutagao consiste em alterar aleatoriamente uma
parte dos genes de cada cromossomo (componentes da solucdo). Ambas as operacdes sao
realizadas com uma certa probabilidade. A operacdo de recombinagdo € realizada normalmente
com um probabilidade mais elevada (em torno de 80%) e a de mutagdo, com uma baixa
probabilidade (de 1% a 2%, em geral).

Gerada a nova populacdo do tempo 7+ 1/, define-se a sobrevivente, isto €, as n solugdes

que integrardo a nova populacdo. Para definir a populacdo sobrevivente, cada solugdo € avaliada
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por uma certa funcdo de aptiddo f. Os critérios comumente usados para escolher os
cromossomos sobreviventes sdo: (i) aleatdrio; (ii) roleta (no qual a chance de sobrevivéncia de
cada cromossomo € proporcional ao seu nivel de aptidao); e (iii) misto (isto €, uma combinac¢do
dos dois critérios anteriores). Em qualquer um desses critérios, admite-se, portanto, a
sobrevivéncia de individuos menos aptos, a fim de tentar escapar de 6timos locais.

O método termina, em geral, quando um certo nimero de populacdes € gerado ou
quando a melhor solu¢do encontrada atinge um certo nivel de aptidao, ou, ainda, quando ndo
ha melhora apds um certo nimero de iteracoes.

Os parametros principais de controle do método sdo: o tamanho n da populagdo, a
probabilidade da operagdo crossover, a probabilidade de mutacdo, o nimero de geragdes e o
nimero de iteracdes sem melhora.

O pseudocddigo de um algoritmo genético basico esta descrito na Figura 8.

Figura 8 — Pseudocédigo AG
Procedimento AG:

1 t<0;

Gere a populagdo inicial P(?)

Avalie P(1);

enquanto (os criterios de parada ndo estiverem satisfeitos) faga:
t<—t+1;
Gere P(t) a partir de P(t-1);
Avalie P(t);

Defina a populagao sobrevivente;

O o0 N N U B~ W

fim-enquanto;
10 fim AG.
Fonte: Adaptado de Souza (2005).

Um fluxograma genérico capaz de englobar a maioria dos algoritmos genéticos
existentes € apresentado na Figura 9, na qual, em um primeiro momento, uma populagdo inicial
de possiveis solugdes para um determinado problema € gerada. No passo seguinte, os individuos
da populacdo sao avaliados segundo a funcdo avaliagdo. Em seguida, verifica-se o critério de
parada do AG. Caso nido seja satisfeito, os individuos daquela geracao sdo selecionados por
meio de algum método de selecdo e reproducao. Esses individuos sdo expostos aos operadores

genéticos, e uma nova geracdo de filhos € gerada, a partir da geracdo pai. Esse ciclo € repetido
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até que o critério de parada do algoritmo seja alcan¢ado. Nesse momento, o algoritmo converge

apresentando a solu¢@o encontrada para o problema.

Figura 9 — Fluxograma genérico AG

Gere uma Critérios de parada Sim

Liste os melhores
populagdo inicial satisfeitos? mdividuos

Avalie a populagdo

Selecione os pais

Manutengdo

Mutagao

Avalie a populagdo

Gerac¢ao de uma nova populagio

Fonte: Adaptado Souza (2005).

A etapa seguinte desta tese apresenta um resumo dos conceitos da construc¢ao da fungdo
de transferéncia para o lucro esperado a partir do modelo de teores simulados para a sele¢dao

dos blocos de lavra com base em seu beneficio.

2.4 SELECAO DOS BLOCOS DE MINERIO COM BASE NO LUCRO ESPERADO

E fato que um dos objetivos de uma empresa de mineracio seja a maximizagio do lucro.
No entanto, € comum observar a utilizacdo de um teor de corte especifico para defini¢do entre
minério e estéril. A etapa de controle de teores, dentro do planejamento de lavra de curto prazo,
tem como um dos objetivos reduzir o erro de classificacdo do material entre minério e estéril.
Conforme visto no Capitulo 1, o controle de qualidade € tipicamente realizado por meio de
informacdes obtidas das amostras coletadas a partir dos furos de perfuragdo para o desmonte
com uso de explosivos ou perfuracdo dedicada ao controle de teores. No entanto, hd sempre

uma incerteza associada ao modelo de teores como consequéncia do espacamento entre os
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dados amostrados, dificultando a tomada de decisdo. A Figura 10 apresenta a distribuicao de
trés modelos de incerteza de teores. O material da esquerda pode ser considerado claramente
como estéril; o da direita, como minério, porém o material intermedidrio, préximo ao teor de
corte Z., apresentard uma maior dificuldade de classificagcdo. Os métodos convencionais para
classificar minério e estéril utilizando um teor de corte seriam apropriados se os teores fossem
conhecidos, porém, na prética, isso nao ocorre. Dessa forma, a definicdo de minério e estéril
com base na classificacdo do beneficio gerado pelo bloco pode ser apropriada para a selecdo

dos blocos de lavra dentro da etapa de controle de teores.

Figura 10 — A figura apresenta trés diferentes distribui¢des associadas a incerteza de teores: a da esquerda pode
ser definida como estéril; a da direita, como minério; e a central apresenta maior complexidade para defini¢do

Estéril Zc Minério

Teor

Fonte: Adaptado Neufeld ef al. (2005).

Ainda dentro desse contexto, o material ndo deve ser classificado utilizando uma
“probabilidade limiar de minério”. A Figura 11 mostra dois modelos de incerteza que tém a
mesma probabilidade de estarem acima do teor de corte e sendo classificado como minério. O
material caracterizado pela distribui¢do da Figura 11(a) deve ser classificado como minério pelo
potencial de apresentar um grande lucro, enquanto o da Figura 11(b) deve ser classificado como
estéril; apesar de ambos terem a mesma probabilidade de estar acima do teor de corte (Zc)
estabelecido. Este material pode eventualmente ser classificado erroneamente quando, via de

regra, um teor de corte deterministico é utilizado para a classificacdo do processo.
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Figura 11 — Distribui¢do na qual a probabilidade que excede ao teor de corte € igual; entretanto, o potencial de
beneficio é maior para a distribui¢do da direita

Zc Zc

AN

Teor Teor

(a) (b)
Fonte: Adaptado Neufeld et al. (2005).

Nesse caso, uma boa decisao depende da distribuicdo de incertezas dos teores e de todos
os parametros econOmicos que afetam a rentabilidade do material. Na pratica, o metal de
interesse contido no minério pode aumentar o lucro, enquanto contaminantes podem reduzi-lo.
A seguir, sdo apresentados dois métodos distintos para classifica¢do dos blocos entre minério e
estéril. O primeiro método estd baseado em um “teor de corte”, e o segundo € baseado no “custo
operacional”. O método baseado no teor de corte é rapido, facil e funciona bem com depdsitos
minerais simples. Porém, considerando um maior nimero de informagdes necessdrias para
defini¢ao de minério e estéril, ou quando existem multiplos minerais, a abordagem baseada no
custo pode ser defendida. Em geral, cada mina terd seu préprio célculo do lucro usando uma

rotina contdbil para as condi¢des locais.

2.4.1 Conversao do lucro utilizando um teor de corte

A decisdo deve considerar o risco associado ao erro de classificacio do material,
transformando a distribuicdo de incerteza de teores para uma distribuicdo de incerteza
relacionada ao beneficio para quantificar o risco. A conversao do beneficio do bloco com base

no teor de corte requer cinco parametros:

@) Teor do bloco (! (1), | = 1,...,L, u €EA): o teor obtido nas regides nio amostradas
¢ representado pelo modelo de incertezas;
(i1) Teor de corte (zc): em geral, € definido como o teor em que a relagdo entre

custo/lucro é igual para a mina processar o material como minério ou

lavra-lo como estéril. As condi¢des de mercado, a recuperagcdo de plantas, os
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custos de lavra, custos de administracdo, e as obrigacdes contratuais sao
premissas para a defini¢ao do teor de corte, que é, geralmente, especificado pela
administracao;

(iii))  Curva de recuperacdo (r(zc)): na maioria das minas, a recuperacdo varia de
acordo com teor. Muitas vezes, a recupera¢do aumenta com o crescimento do
teor;

(iv)  Preco de venda (preco): o preco de venda por unidade de mineral ou metal
produzido;

(v) Custo de produgdo de estéril (cpwr): o custo de processamento do material com
beneficio menor ou igual a zero (estéril). Na maioria dos casos, o custo de

processamento de estéril é dado por:

cpw = z, x1r(z,) * prego —c, + ¢, (10)

onde ¢ ... Cy .

Em casos especiais, o custo do processamento de estéril € diferente. Pode haver um
maior custo associado com a classificacao de material de baixa qualidade como o minério para
diferentes tipos de instalagdes de processamento. Por exemplo, uma operacao de lixiviacao teria
muito menor custo de classificar o material de baixa qualidade como minério versus uma planta
de moagem e flotacdo. Podemos explicar esses casos especiais escalando o lucro calculado

quando z <z

cpw

cpw = (11)

z. *1(z.) * preco

Como ja mencionado, o cdlculo do lucro € muito importante e especifico para cada mina.
Um maior rigor deve ser considerado e a sua atualizacio, feita frequentemente. Considerando
a defini¢do anteriormente descrita para a conversao dos teores simulados em lucro, teremos

para cada realizacdo / em u calculada como:

(zl(u) * r(zl(u)) — 7z * r(zc)> * preco, se z'(u) =z,

l:

Lucro (12)

(zl(u) * r(zl(u)) — 7z * r(zc)> * Preco * Cpwr, se z'(u) < z,
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O lucro esperado para localizag¢do u é calculado como:

L
E{Lucro(u)} = %Z Lucro*(u) (13)
i=1

Apo6s a conversao do teor em de lucro, a classificagdo do material como minério pode

ser realizada, caso o lucro esperado seja maior do que zero e estéril de outra forma:

minério, caso E{Lucro(u)} >0

. . . (14)
estéril, para os demais casos

Classificacao = {

Essa abordagem considera dois aspectos para o cdlculo dos custos na classificacao: (i)
a incerteza na estimativa e (ii) a melhor classificacdo possivel. Transformando a distribuicdo de
incerteza de teores para uma de incerteza no lucro ou beneficio do bloco, sd@o obtidos todos os

resultados possiveis em cada bloco.

2.4.2 Conversao do lucro utilizando os custos operacionais

A abordagem baseada em custos fornece mais informacdes sobre a classificacio entre
minério e estéril, e pode ser utilizada considerando a presenca de varios minerais. Além doe
minério e estéril, o minério marginal pode ser identificado. Este material, embora apresente um
beneficio negativo, ainda € mais barato de enviar a planta de beneficiamento do que ao depdsito
de estéril. Entretanto, caso o minério marginal ndo necessite ser lavrado, o mesmo devera ser
mantido no local.

Resumidamente, os custos operacionais sdo incrementados na fungao, e a sequéncia de

abortagem ¢ similar a de teor de corte:

@) Teor do bloco (7' (u), [ = I,...,.L, u € A...): o teor obtido nas regides nio
amostradas € representado pelo modelo de incertezas;

(>i1) Custos de processamento (C;): o custo de processamento por tonelada
alimentada na planta de beneficiamento;

@ii1)  Custo de lavra do minério (C,): custo de lavra do minério;
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(iv)  Custo de lavra do estéril (Cy): custo de lavra do estéril;

(v) Curva de recuperacao (r(z)): na maioria das minas, a recuperacdo metalirgica
varia de acordo com teor. Muitas vezes, a recuperacdo aumenta com O
crescimento do teor até uma recuperagao 6tima ser alcangada;

(vi)  Preco de venda (preco): o preco de venda por unidade de mineral contido ou

metal produzido.

Com base nos parametros anteriormente descritos, a partir dos teores simulados é

possivel realizar a conversdo para o lucro / em cada localizacao u, conforme:
Lucrot(u) = z'(u) * r(zl(u)) * preco — Co — C; (15)

O lucro esperado para localizag¢ao u é calculado como:

L
E{Lucro(uw)} = %Z Lucrot(u) (16)
i=1

A equacdo de custo para funcdo de conversao de lucro ndo € linear, assim como o teor
de corte com base nessa conversdo; por conseguinte, o material com um teor menor do que o
esperado no teor de corte pode apresentar um lucro maior do que zero e deve ser extraido como
minério. Por outro lado, material com um teor esperado maior do que zero podera obter um
lucro esperado menor do que zero, dependendo do método de processamento utilizado, da
distribuicao de incerteza na estimativa de teores ou de outro pardmetro associado a constru¢do
da funcdo.

O material € classificado como minério se o lucro esperado for maior do que zero; como
minério marginal se o lucro esperado estd entre zero e o custo de estéril; e como estéril nas

demais formas:

Minério, se E{Lucro(uw)} > 0
Classificagdo = { Minério Marginal, se 0 = E{Lucro(u)} = —C,, (17)
Estéril, para os demais casos



70

Nesta tese, uma fungdo de transferéncia € utilizada para definicdo dos limites de
escavacdo. Na etapa de otimizacdo, serdo importados no STMP apenas os blocos que
apresentarem beneficio maior do que zero. A abordagem utilizada nos estudos de caso
apresentados neste trabalho considera o lucro baseado no teor de corte, discutido no item

anterior.
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CAPITULO 3

3 ALGORITMOS DE SELECAO DOS LIMITES DE ESCAVACAO

Este capitulo apresenta um modelo tedrico da rotina matemadtica desenvolvida para
selecdo dos blocos de minério inseridos na programac¢do semanal de lavra. Inicialmente, serdo
abordados detalhes da importacdo do modelo de blocos que serd otimizado considerando os
teores simulados e o beneficio associado a cada bloco. Em seguida, serdo discutidos os detalhes
da aplicacdo dos Mapas de Kohonen, utilizados na constru¢cdo de agrupamentos de frentes de
lavra baseadas na distincia euclidiana, e, por ultimo, a aplicagdo de algoritmos genéticos,

responsavel por otimizar a funcao de objetivo global de selecao dos blocos de escavagao.

3.1 SELECAO DOS LIMITES DE ESCAVACAO — ASPECTOS PRATICOS

Conforme visto no Capitulo 1, dentro da etapa de controle de teores, o limite de
escavacao pode ser considerado como uma poligonal ou margem externa de um agrupamento
de blocos, utilizado nas operacdes de lavra a céu aberto, com o objetivo de delimitar regides
que serdo lavradas como minério e estéril. Esses limites sdo enviados a operacdo de mina e
utilizados pelo operador do equipamento de carga para escavacdo das dreas planejadas, de
acordo com a programagdo de producao do periodo. Em muitos casos, o contato entre minério
e estéril é gradacional e nao pode ser identificado visualmente, exigindo ainda mais do controle
de lavra. A selecdo da regido que serd lavrada e a sua sequéncia de extracdo é definida pela
equipe de planejamento de curto prazo, utilizando, na maioria dos casos, softwares de
planejamento para delimitacdo dessas regides. Uma série de premissas sao consideradas pelos
engenheiros de planejamento para a tomada de decisdo de quais blocos serdo lavrados ou qual
selecdo “ideal” deverd constituir tais limites de escavagdo. De acordo com Norrena (2007), as
principais premissas apontadas sdo: taxa de producdo, estratégia de blendagem, incerteza
geoldgica, presenga de varios minerais no minério, presen¢a de contaminantes, seletividade dos
equipamentos de lavra, maximizacdo do lucro, sequéncia de lavra, direcao da lavra, desmonte
com uso de explosivos, posicionamento dos equipamentos, entre outros.

Na maioria dos casos, as premissas anteriormente descritas e adotadas pelo engenheiro
de planejamento s@o concorrentes entre si, € a satisfacdo de uma pode violar a outra. Além
disso, algumas consideragdes podem ser complexas, e sua simplicacdo € necessdria para a

constru¢do dos limites de escavacdo. Observa-se, na pratica, que o aumento da densidade
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amostral pode reduzir a incerteza e auxiliar o engenheiro na tomada de decisdo; por outro lado,
o aumento dos custos de amostragem limita o nimero de amostras a um ponto considerado
adequado. Por vezes, os limites de escavagao definidos a partir do porte dos equipamentos
podem comprometer a seletividade da lavra, ocasionando dilui¢do ou perda e impactando nas
receitas e nos custos operacionais. Em algumas operacdes de lavra, uma dire¢do apropriada ao
sequenciamento pode maximizar o lucro, porém restricdes operacionais impedem que essa
direcdo seja executada. O efeito do desmonte também pode ser considerado complexo para a
decisao de lavrar uma determinada regido, pois outros fatores operacionais e fisicos impactam
esse processo, tais como: geologia, tamanho do banco, razio de carga etc. Em resumo, a tarefa
de selecionar os limites de escavacdo de forma a otimizar a cadeia produtiva pode ser
considerada de elevada complexidade para que o engenheiro de planejamento garanta tal
otimizacdo do plano entregue a operagdao. Além disso, as limitacdes de tempo, presentes na
maioria das operagdes, ndo permitem que um trabalho de selecdo de cendrios de lavra possa ser
desenvolvido detalhadamente na etapa de planejamento de curto prazo.

Baseado nesse contexto, podemos considerar improvavel que todos os problemas sejam
resolvidos a partir de uma solu¢do 6tima apresentada pelo planejamento. Entretanto,
estebelecendo-se algumas simplificagdes e premissas, o problema de selecdo dos limites de
escavacdo pode ser colocado em uma categoria considerada “vidvel” operacionalmente e o

processo de decisdo, acelerado.

32 ALGORITMO DE OTIMIZACAO DE PLANEJAMENTO DE CURTO PRAZO
(STMP)

Com o objetivo de apoiar os engenheiros de planejamento, um algoritmo e um programa
de computador denominado Short Term Mine Planner (STMP), especifico para definir quais
blocos serdo lavrados no horizonte de curto prazo, foram desenvolvidos. A rotina matematica
proposta tem como objetivo selecionar os blocos de minério otimizando trés parametros de
controle baseados em: (i) maximizagao do lucro; (ii) reducao da variabilidade dos teores para
um periodo de referéncia selecionado; e (iii) reducao das distancias entre os blocos lavrados.

A técnica de selecdo do limite de escavacio apresentada nesta tese pode ser dividida em

trés etapas principais:

@) A primeira, descrita com maior detalhe no capitulo anterior, constréi um modelo

de incertezas a partir de simulacido geoestatistica (Secdo 2.1) e transforma o
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modelo de incerteza de teores em um modelo de lucro esperado (Secdo 2.4).
Nessa etapa, duas valiosas informagdes sdo obtidas para a selecao dos blocos de
escavagdo que utiliza: (i) a variabilidade dos teores dos blocos, a partir do
modelo simulado, com a finalidade de reduzir a incerteza na etapa de
alimentacdo da planta de beneficiamento; e (i7) o lucro obtido, a partir da fungao
de transferéncia aplicada a cada teor simulado, permitindo que a funcao-objetivo

possa ser maximizada no processo de otimizagao.

(1) A segunda etapa, visando tornar o processo de otimizacdo mais eficiente, um
algoritmo denominado Self-Organizing Map (SOM) € implementado para
agrupar blocos de minério em unidades maiores com base em um indice de

similaridade (distancia euclidiana).

(i11)) A terceira, um algoritmo de natureza heuristica, seleciona os limites de
escavagao considerados “ideais”, de acordo com as frentes de lavra agrupadas
na etapa anterior, considerando a maximizac¢do do lucro e a minimizacido da
variabilidade dos teores quando comparado a um plano de referéncia. Nesse
caso, o periodo definido no planejamento de curto prazo considera um horizonte
semanal de lavra, executado dentro de um horizonte mensal ou trimestral de

referéncia, conforme diretrizes de planejamento.

3.2.1 Detalhes de implementaciao do STMP

A partir dos modelos simulados, os quais incorporam as informagdes de teor e beneficio
relacionado a cada bloco, uma rotina de otimizacdo (STMP) — desenvolvida em Python® — ¢
executada. O propoésito dessa etapa € automatizar as rotinas do engenheiro de planejamento de
curto prazo, que se depara com uma gama de blocos que podem ser lavrados e, por sua vez,
necessita garantir uma massa predeterminada com um teor médio associado a pilha que serd
programada para o periodo, e, ainda, buscar uma maior rentabilidade dos planos, de acordo com
o planejamento de longo prazo. A Figura 12 apresenta a interface de entrada dos parametros do
programa STMP. A interface de entrada pode ser dividida em quatro estruturas distintas: (i) a
primeira estrutura, denominada experimento, apresenta a selecdo do dataset de entrada no

software; (i1) a segunda estrutura, denominada Mapa de Kohonen, apresenta os parametros de
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configuracdo do algoritmo de agrupamentos SOM; (iii) a terceira estrutura, denominada
Agoritmo Genético, apresenta os parametros de configuracdo do algoritmo de selecdo dos
blocos e, por fim; (iv) o resumo estatistico dos termos de otimizacdo para a fungdo-objetivo
desenvolvida. Ainda nesta interface uma janela, a direita, permite a visualizacdo dos blocos

importados na rotina de otimizagao.

Figura 12 — Interface de entrada e configuragdo de parametros do software STMP

§ Short Term Mine Planner — [n] ®

Workbench Batch Runner Result Viewer
¥ Experimento

Dataset de Entrada:|...este10_Semana2ffiiness.csv

Salvar Relatério Salvar Dataset

¥ lMapa de Kohonen
Namero de Clusters: |5
Taxa de Aprendizagem Inicial (o ): (0.5
Taxa de Aprendizagem Final (o ) |0.05
Nimero de Epocas: |50 =
Executar agrupamento...

¥ Algoritmo Genético
Nimero de Individuos: 50
Namero de Geracfes: 30
Taxa de Cruzamento: 85
Taxa de Mutagdo: 25
Elitismo: |10
Participantes do Torneio: |12
ki (disténcia): 0.008
k: (lucro): 0.11
ka (teor):|10.5
Comprimento do Caminho: [100 3Ha [110
Executar algoritmo genético

%
%

L4y 410/ 4]0/ 4[p L alp [ alv L4ln [4]0 4]0 4]0

¥ Estatisticas
Fitness: --
Distancia: -
Lucro: -
Teor: -
Exibir detalhes

lteracdo:

Fonte: Elaborag¢do prépria do autor.

A Figura 13 ilustra a ideia proposta de selecdo dos blocos de escavagdo dentro de um
horizonte maior de lavra, estabelecido pelo planejamento de curto prazo. Esse plano servira de
referéncia para a entrada inicial das informacdes que serdo utilizadas pelo algoritmo para

otimizacdo dos teores.
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Figura 13 — Selecdo do plano de lavra de referéncia para o periodo com os blocos disponiveis

MINERIO TMOAGEM

I FRIAVEL [TMOAGEM <)
B SEMICOMPACTO (8 2 TMOAGEM < 10)

B COMPACTO (TMOAGEM = 10)

3.2.2 Estrutura dos arquivos de entrada

O programa foi desenvolvido para aceitar dois tipos de arquivos de entrada:

(i) Dataset simples — arquivo (extensdo .csv) que associa as coordenadas do bloco
um unico valor de teor estimado e um unico valor para o beneficio; e

(ii) Dataset estocastico — arquivo (extensdo .xlsx) que retine multiplos valores
equiprovéveis de teor estimado e beneficio, de acordo com as simulacdes
executadas.

No caso do dataset simples, cada registro obedece ao seguinte formato:

X y Z Grade Profit Week
onde:
x: representa a coordenada x do centroide de cada bloco;
y: representa a coordenada y do centroide de cada bloco;
z: representa a coordenada z do centroide de cada bloco;

Grade: representa o teor de cada bloco;
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Profit: representa o valor econdmico calculado para cada bloco;
Week: representa o indice da semana na qual o bloco foi selecionado.

As trés primeiras colunas contém as coordenadas do centroide de cada bloco; as colunas
Grade e Profit representam o teor € o beneficio do bloco; e a coluna Week contém o indice da
semana na qual o bloco foi selecionado, ou zero para o caso em que o bloco ainda ndo ter sido
utilizado. Assim, para o planejamento da primeira semana, espera-se um dataset com

Week = 0 para todos os blocos.

A versdo com multiplas simulagdes segue a estrutura a seguir:

Planilha 1: X y Z GradeO Gradel GradeN
Planilha 2: X y Z Profit0  Profitl ProfitN
onde:

x: representa a coordenada x do centroide de cada bloco;

y: representa a coordenada y do centroide de cada bloco;

z: representa a coordenada z do centroide de cada bloco;

Gradel: representa o teor de cada bloco para a simulacdo 1;

GradeN: representa o teor de cada bloco para a simulacio n;

Profitl: representa o beneficio gerado relativo ao teor da simulagao 1;

ProfitN: representa o beneficio gerado relativo ao teor da simulagao N.

3.2.3 Filtros aplicados aos dados

Ao importar um dataset, um filtro é aplicado, de forma que, para cada coordenada
(x, ¥), apenas o bloco mais alto (maior coordenada z) seja mantido. Apds essa operacdo, a

coordenada z ndo € mais levada em consideracdo. Essa simplificacdo é baseada na liberacao de
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blocos de lavra dentro dos horizontes semanais na extracdo de estéril, que considera uma
relacdo estéril/minério minima suficiente para garantir o acesso ao minério contido no plano da
semana. Na maioria dos casos, uma quantidade minima de minério exposto deve ser planejada
a fim de garantir as variagcdes operacionais. De acordo com Hustrulid e Kuchta (1995), a
quantidade de minério exposto para lavra deve contemplar um horizonte de cinco a seis meses
de operacdo de lavra, permanecendo, nesse caso, o estéril contido entre os blocos de minério.
Entretanto, sabe-se que, na prética, o planejamento deve incorporar ndo somente blocos de
minério, mas considerar a extragdo de outras tipologias, tais como baixo teor, estoques
intermedidrios e estéril, dimensionando recursos para a lavra destes materiais.

A Figura 14 apresenta um esquema dos blocos que vao compor o plano a ser otimizado.
Os blocos inferiores representam o modelo completo, antes da importag@o, contendo blocos de
minério e estéril, e, ainda, em diferentes niveis; e os superiores, uma simplificacio do modelo
que serd otimizado projetado para o nivel superior, significando que ndo possuem blocos acima

na ordem de precedéncia.

Figura 14 — Blocos que representardo o plano de lavra que serd otimizado

—

Elevagdo 3
Blocos de minério
selecionado com a _J
maior elevagao (z)
Elevagdo 3
Elevagio 2 |
- Elevagdo 1

[ Minério (Beneficio > 0)

[ Estéril (Beneficio <0)

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Outra acdo relevante € o descarte dos blocos que apresentam beneficio negativo. No
entanto, diferentemente do primeiro caso, esse filtro ndo é aplicado assim que o dataset é

importado. Isso € particularmente relevante no agrupamento de frentes para o caso do dataset
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estocéstico, em que o beneficio pode ser negativo para algumas simulagdes, mas positivo em
outras.

Na Figura 15 € possivel observar o dataset contendo os blocos de minério — simulados
para a base da dados Walker Lake (Isaaks e Srivastava, 1989) — importados a partir da janela de
visualizagdo do programa STMP. Os pontos pretos representam o centroide de cada bloco de
minério distribuidos em um grid normalizado. A varia¢do de tamanho dos pontos corresponde
ao beneficio gerado pela funcdo de transferéncia para o lucro, ou seja, quanto maior o didmetro

maior o beneficio.

Figura 15 — Interface com exemplo do modelo de blocos estimado do Walker Lake importado para o STMP
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Durante todas as operacdes realizadas, o algoritmo mantém os indices originais dos

blocos com relacao ao dataset ndo filtrado.

3.2.4 Agrupamento das frentes de lavra (clusters) utilizando SOM

Um dos obstaculos no uso de métodos de otimizagao aplicados ao planejamento de lavra
estd relacionado ao tamanho dos problemas reais encontrados na mineragdo, que podem gerar
situagdes intratdveis computacionalmente. Com o objetivo de minimizar o espaco de busca dos

blocos vidveis a lavra, evitando que os equipamentos de carga percorram grandes distancias e
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reduzindo o tempo computacional, um algoritmo foi implementado para agrupar blocos de
minério com base em um indice de similaridade. Para o agrupamento de regides de lavra, nas
quais serdo posicionadas as escavadeiras, a aplicacdo treina um Mapa Auto-Organizavel de

Kohonen, com a estrutura apresentada pela Figura 16.

Figura 16 — Diagrama esquematico do funcionamento do SOM

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Aos neur6nios de entrada i; e i2 s3o aplicados as coordenadas x e y dos blocos, apds
devida normalizacdo entre 0 e 1. Como os mapas de Kohonen usam distancia euclidiana para a
defini¢dao do neurdnio vencedor, esse cuidado € necessario para que uma coordenada nao tenha
muito mais importancia que a outra. Por exemplo, durante o treinamento usando um dataset
ficticio com x € [10,20] e y € [1000,2000], a coordenada y iria mascarar o efeito da
coordenada x. No caso das coordenadas dos blocos, esse efeito ndo € desejdvel, por isso a
normalizacao € feita.

Alternativamente, o mapa poderia incorporar uma terceira entrada referente ao teor do
bloco. Os valores normalizados podem ser multiplicados por constantes, permitindo diferentes
pesos para os parametros de entrada.

z

A matriz de pesos [Wl- f]z><n € inicializada com valores aleatérios e, ao final do
treinamento, corresponde ao aprendizado do mapa, sendo salva nos relatérios de saida do
programa.

O treinamento ocorre iterando no dataset em T épocas de treinamento. Para cada padrao
(x,y) apresentado, define-se um neurdnio vencedor o;. Os pesos associados a esse neurdnio

sdo atualizados de acordo com a férmula:
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Wi =W +ax (xnorm - le)

(18)
r_
Wyj = Wayj +a * (ynorm - sz)
onde:
*  Wjj € Wy; S0 08 pesos atuais;
*  wj; e w,;' s30 0s NOVOSs pesos;
*  Xnorm € Ynorm S40 as coordenadas normalizadas do bloco; e
* ¢ ataxade aprendizagem.
A taxa de aprendizagem se move de @, para a,, em T épocas de treinamento:
a; —aq
Aa = ——
T -1 (19)

Normalmente, presume-se que a, < a; < 1.

Apés o dataset importado para o programa, a rotina matemdtica denominada de
Self-Organizing Map (SOM) € executada para a geragdo de agrupamentos (clusters) de frentes
de lavra. O nimero de avancos serd definido pelo engenheiro de planejamento baseado na
similaridade com as frentes. A ideia bésica € que cada frente possa corresponder ao
posicionamento dos equipamentos de carga que executardo os planos. A Figura 17 apresenta o
modelo simulado para a base da dados Walker Lake (Isaaks e Srivastava, 1989) com os cendrios
de agrupamento de blocos utilizando o SOM. A Figura 17(a) apresenta o agrupamento realizado
para trés clusters; a Figura 17(b), para seis clusters; e a Figura 17(c), para nove clusters. O
centroide de cada cluster pode ser observado por um circulo de maior didmetro € a sua
respectiva cor, associada.

A configuracdo dos parametros de otimizag¢do do algoritmo de agrupamento (SOM) é
realizada nessa etapa. Kohonen (1997) recomenda que a taxa de aprendizado seja préoximo de
0,5 para a fase inicial e de 0,05 para a fase de convergéncia. O nimero de épocas dependera do

tamanho da populagdo e do tempo de otimizagao.
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Figura 17 — (a) Trés agrupamentos executando a rotina SOM; (b) Seis agrupamentos executando a rotina SOM;
(c) Nove agrupamentos executando a rotina SOM

(©

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

3.2.5 Selecao dos blocos de lavra utilizando AG

A selecd@o dos blocos de lavra que vao compor o plano semanal é determinada a partir
de uma meta-heuristica utilizando algoritmo genético e considera a lista de blocos como um
cromossomo (individuo) que serd “cruzado” para geracdo de filhos mais aptos com base no
critério da funcao-objetivo. Nesse caso, o tamanho da populacio pode ser dado pelo conjunto

de individuos gerados com base no plano de mensal.

3.2.5.1 Representacdo dos individuos

Um individuo da populacdo é a representacdo de uma possivel solu¢do em forma de
uma sequéncia de simbolos. Para o problema estudado, os individuos sdo representados pela
lista de blocos definida no comprimento do caminho como parametro de entrada da rotina. Essa

lista considera as n frentes de lavra definidas pelo usudrio na etapa de agrupamento das frentes
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(SOM). Na Figura 18 observa-se a representacdo do individuo para as n frentes de lavra dos

blocos (n = nimero de frentes).

Figura 18 — Representagdo do individuo para as n frentes de lavra dos blocos

Frente 1

Frente n

n n n n n n n n

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

O somatério dos blocos do conjunto de frentes de lavra, contidos no plano do periodo
de referéncia, representa cada individuo gerado. Nesse caso a lista de blocos ndo considera

elementos repetidos e os critérios de otimizacdo contidos em cada elemento da lista sdo dados

por:

Tuplas (x,y,2 g, )
Onde:
x = coordenada x (m);
y = coordenada y (m);
g = Teor do bloco (%);
[ = Lucro do bloco ($).

Para Linden (2006), a representacio genética do individuo consiste em uma maneira de
traduzir as informacdes presentes no problema estudado de forma que este possa ser
compreendido por computadores. Quanto mais adequada ao problema essa representacao for,

maior serd a qualidade dos resultados obtidos.
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3.2.5.2 Geracgdo da populagdo inicial

Segundo Soares (2006), a populacgao inicial pode ser obtida de duas formas. Na primeira,

os individuos sao gerados aleatoriamente; ja na segunda, a populagdo é gerada por meio de uma

heuristica, relacionada as caracteristicas especificas do problema.

Para o problema estudado, o processo de determinacao da populacdo inicial € descrito

resumidamente a seguir:

®

(ii)

(iii)

(iv)

Definicdo do tamanho do caminho: o tamanho do caminho € estabelecido pelo
planejador como pardmetro de entrada na janela Workbench do STMP. Nesse
caso, como o conjunto de frentes representa um individuo e o somatério dos
individuos estd relacionado ao tamanho do caminho, existe uma relagdo entre o
tamanho do bloco e o tamanho da caminho - consequentemente da massa que
deverd ser programada na semana. O nimero total de blocos € distribuido
aleatoriamente pelo nimero de frentes, com o minimo de 10 blocos por frente
de lavra.

Criagdo da envoltoria de convexdo: Com base nas frentes de lavra geradas pela
rotina SOM, uma envoltéria é executada nos blocos que limitam cada frente
através do algoritmo denominado convex hull ou envoltdria de convexao. Este
processo visa garantir que o ponto inicial da geracao de uma lista de blocos, que
irdo compor as frentes de lavra, ocorra sempre em uma das extremidades do
cluster;

Geracdo de caminhos aleatorios: um algoritmo, gerador de grafos, constréi
aleatoriamente a sequéncia de blocos em cada uma das frentes de lavra até atingir
o nimero determinado na etapa (i);

Repeticdo: o processo € repetido até gerar todos os individuos da populagao

inicial, de acordo com os parametros de entrada do STMP.

Barboza (2005) afirma que o nimero de individuos da populagdo afeta o desempenho

global e a eficiéncia do AG. Experimentos realizados por De Jong (1975) apud Mitchell (1996)

indicam que o melhor tamanho de uma populacao esté entre 50 e 100 individuos. Esses autores

citam que essa ¢ a faixa mais comum usada em aplicacdo de AG. Considerando o processo de

otimizacdo a partir da selecao dos blocos de lavra, deve existir uma relacdo entre o tamanho

méaximo dos blocos e o nimero de individuos de cada populagio.
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3.2.5.3 Avaliagdo da populacdo ou aptiddo

Segundo Koza et al. (2003), a funcdo de avaliacdo da populacido ou aptidao (firness)
deve refletir os objetivos a serem alcancados na resolucdo de um problema e € derivada
diretamente das condicdes impostas por este. Tal fun¢do € a maneira utilizada pelo AG para
determinar a qualidade do individuo como solu¢do de otimizac¢do do problema em questdo, ou
seja, sua aptidao. Considerando que o objetivo do problema seja a sua maximizagao, a avaliacao
serd diretamente proporcional ao valor da fungdo. Caso o objetivo seja a minimizacdo, a
avaliacdo serd inversamente proporcional ao valor da func@o. Para o problema em estudo, a
funcdo € denominada multiobjetivo, pois a fungdo-objetivo considera o somatério de trés
parametros distintos, conforme € descrita pela equagao 20.

A fungdo-objetivo global segue como:

Fitness = kq * Fitnesspstancia + k2 * Fitness ycro + k3 * Fitness;q,, (20)

onde:

 Fitnessbistancia = analisa a distancia entre os blocos para cada frente separadamente

e soma a distancia total resultante.

A equacgdo utilizada pela distancia € apresentada a seguir e computa a métrica relativa a

distancia entre os blocos:

=

-1

Distanciayiggem = \/(blocobx — blocogy41y)* + (blocoy,, — blocog,1y)* + (blocoy,, — bloco,1))? (21)
0

o
1l

1000 * Numero de Blocos

O resultado da férmula para o termo da distancia é: —
Distanciayiggem

Nesse caso, quanto maior a distancia entre os blocos, menor serd o fitness da funcao. A

Figura 19 apresenta uma forma esquematica para o cdlculo da distancia de cada bloco.
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Figura 19 — Representagdo esquemadtica da distancia

Frente 1

1 1 1 1 1
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b b. b be b. b b.

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

O segundo parametro utilizado na equacdo de aptidao global considera o somatério do
lucro de cada bloco de lavra e, ainda, adiciona uma componente de tempo, valorizando blocos

mais caros sendo extraidos mais cedo.

* Fitnessiucro = soma ponderada dos lucros dos blocos, levando em consideracio suas

posicdes temporais (valoriza blocos mais caros, mais cedo);

N M
Lucro = Z lucro;; | x e703b (22)
b=0 \c=0

onde b € o indice de bloco na sequéncia (compartilhado entre todos os clusters definidos
pelo indice ¢) e lucro;j é o lucro associado ao i-€simo bloco do j-€simo cluster.

Por fim, o dltimo pardmetro da funcdo de aptidao global considera o somatério das
diferencas entre intervalos de classe da distribui¢do de frequéncia de um plano adotado para
periodo de referéncia determinado contra a distribui¢do de frequéncia do sequenciamento

previsto no otimizador. A equagao 23 considera o resultado do Mean Square Error (MSE).

» Fitnessteor = analisa blocos de todas as frentes, em conjunto, valorizando
distribui¢cdes mais proximas de uma referéncia. Calcula a métrica relacionada ao teor

de minério.
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O método avalia o erro médio quadratico MSE de dois histogramas normalizados (com

0 mesmo nimero de classes).

N (p: ; 2
—o(hist(dataset_ref); — (hist(plano_semanal);)
MSE = 1=0 i ~ i (23)

onde hist(dataset_ref) € dado pelo histograma dos blocos definidos no plano de
referéncia (mensal) e hist(plano_semanal) é dado pelo histograma gerado no STMP para o

plano semanal.

O resultado da férmula para o termo da distribuicao do teor é: T MSE

Nesse caso, quanto menor a diferenca entre histogramas, maior sera o fitness do teor.

* ki, kz e ks = peso determinado para cada fator avaliado.

Para cada parametro da funcdo-objetivo global, um peso é determinado como fator
multiplicador do mesmo, sendo denominado como k;, k2 e k3, respectivamente. Esse processo
tem como objetivo a uniformizac¢do dos parametros de otimizagao da fun¢do. Considerando que
os objetivos apresentam grandezas distintas (teor, lucro e distancia), € necessario que 0s pesos
sejam distribuidos de acordo com os critérios de otimizacdo com vistas a minimizar potenciais
efeitos dessas diferencas. Ndao hd uma etapa de normalizacdao dos pesos definidos na funcdo
aptiddo, sugerindo que um exercicio de iteragdes dos parametros definidos no AG — incluindo

os k’s — seja realizado com o objetivo de se atingir resultados desejados.

3.2.5.4 Meétodos de selecao

Os métodos de selecdo siao usados para direcionar o processo considerando as melhores
regides no espaco de busca. Tais métodos sao utilizados para selecionar os individuos que serdo
submetidos aos operadores genéticos. A selecdo por torneio foi utilizada, devido,
principalmente, a sua eficiéncia e a simplicidade. Esse método preserva a diversidade da
populacdo, uma vez que a escolha € realizada comparando o valor da fun¢ao de avaliac@o entre
os individuos que participam do torneio. Uma das vantagens do método € que os individuos sdao

selecionados aleatoriamente para competir entre si, ndo existindo nenhuma forma de
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favorecimento aos individuos com maior aptiddo. A rotina matemdtica implementada utiliza o
critério de selecdo elitista que consiste em reintroduzir o individuo mais bem avaliado de uma
geragdo para a seguinte, evitando a perda de informacdes importantes presentes em individuos
de alta aptidao e que podem ser perdidas durante o processo de selecdo. Além disso, € possivel
armazenar temporariamente o melhor resultado encontrado durante a evolucdo, para que, no
final, esse seja designado como o melhor individuo encontrado, mesmo que ndo esteja

representado na ultima gerag¢do do processo (Barboza, 2005).

3.2.5.5 Operadores genéticos

Para produzir individuos para a préxima geracdo, aplica-se operadores genéticos ao
individuo da geracdo atual. Segundo Goldberg (1989), existem diversos operadores genéticos;
entretanto, dois operadores sao comumente utilizados: cruzamento e mutacdo. Nesta pesquisa,
apenas os operadores genéticos basicos (reprodugdo, cruzamento e mutagdo) foram utilizados.
Os individuos envolvidos em operagdes genéticas sao selecionados da populagdo atual com
uma probabilidade p(h).

O operador genético do AG seleciona os individuos mais aptos da populacao atual e os
copia sem alteracdo para a proxima populacdo. Segundo Konak et al. (2006), o operador de
cruzamento (ou crossover) é o mais importante dos operadores genéticos. Nessa operacao, dois
individuos sd@o combinados para formar novos individuos. Aplicando iterativamente esse
operador, € esperado que os genes dos individuos bons aparecam com maior frequéncia na
populacdo e, eventualmente, resultem em uma boa solugdo. Existem vérios métodos de
cruzamento, e que diferem entre si pela escolha do 16cus (posicao de um bit) do individuo a ser
trocado entre os individuos pais e pela maneira como serd feita a troca. Para este trabalho, a
geracdo de uma nova populacdo se dd a partir do cruzamento entre as frentes de lavra de forma
aleatdria. Neste caso, cada frente ou cluster pode ser considerado como um gene especifico do
individuo. Entdo cada gene € uma sequéncia de blocos referente a um cluster. O tamanho total
do filho, em nimero de blocos, s6 € vdlido quando o comprimento do filho gerado estiver entre
o tamanho maximo e minimo do caminho. Apds n tentativas sem sucesso, o processo € abortado
e o individuo 1 é retornado.

Aqui, as frentes de lavra sdo escolhidas aleatoriamente e, a partir dessas frentes, as
informacdes dos pais serdo trocadas. Todos os materiais genéticos dos pais existentes limitados

por cada frente serdo trocados entre eles, e o restante do material genético parmanecera



88

inalterado. A Figura 20 mostra um exemplo de funcionamento do cruzamento aplicado nesta

tese.

Figura 20 — Exemplo de cruzamento do AG entre frentes de lavra

Frente 1 Frente 2 Frente 3 Frente n

Frente 1 Frente 2 Frente 3 Frente n
Individuo 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Frente 1 Frente 2 Frente 3 Frente n

Fonte: Adaptado de Pinto et al. (2013).

De Jong (1975) apud Mitchell (1996) sugere uma taxa de cruzamento de 0,6. J4
Tanomaru (1995) sugere uma taxa de cruzamento superior a 0,7.

Além desse operador genético, a diversidade da populagdo pode ser mantida pelo
operador de mutacdo, no qual um ou mais genes existentes sdo substituidos por um ou mais
genes aleatorios geradores. Nesse caso, o operador de mutacio introduz mudancgas aleatérias
em determinadas caracteristicas dos individuos, aplicadas ao nivel do bit, e, dessa forma, os
individuos produzidos por esse operador ndo sao muito diferentes dos originais. No entanto, a
mutacao reintroduz a diversidade genética de volta a populacdo e auxilia o algoritmo a fugir de
maximos ou minimos locais (Konak et al., 2006).

O processo de mutacao implementado, opera da seguinte forma: (i) um evento aleatério
sorteia um ponto de corte em um individuo especifico — se SIM (mutar); (ii) a partir do ponto
de corte o caminho € reconstruido pelo gerador de grafos aleatério. A Figura 21 ilustra o

funcionamento desse operador de mutagao.

Figura 21 — Exemplo de mutacdo para frente de lavra

1 Ponto de Corte

Filhos
Fonte: Adaptado de Pinto et al (2013).
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De Jong (1975) apud Mitchell (1996) sugere uma taxa de mutagdo igual a 0,001. J&
Tanomaru (1995) sugere uma taxa de mutagdao menor do que 0,01.

Cabe ressaltar que tanto as operagdes de cruzamento quanto as de mutagdo sé ocorrem
mediante as probabilidades definidas pela taxa de cruzamento e pela taxa de mutagdo,
respectivamente. Dessa forma, tanto o cruzamento quanto a mutacdo podem ndo ocorrer,
fazendo com que alguns individuos filhos sejam exatamente iguais aos pais.

Ap6s os operadores de cruzamento e de mutagdo terem sido aplicados a todos os
individuos selecionados, todo o procedimento se repete até que o critério de parada seja
alcancado. O numero de cruzamentos € realizado até que um critério de parada seja
estabelecido. Para este trabalho, o critério de parada é definido como um parametro de entrada

e estd baseado no nimero de geracdes estabelecidas pelo usudrio.

3.3 ROTINA DE PLANEJAMENTO ESTOCASTICO DE CURTO PRAZO — BATCH
RUNNER

O processo denominado Batch Runner visa gerar, automaticamente, uma série de
simulacdes de cendrios de sequenciamento estocdstico de lavra, buscando a otimizacdo dos
termos definidos na fung¢do-objetivo. Usa-se um arquivo de entrada denominado dataset
estocéstico (se¢do 3.2.2) — contendo as n simulagdes de teores em uma planilha e seus
respectivos beneficios em outra — a rotina matematica realizard um plano de lavra para cada
simulacdo e o respectivo calculo da incerteza dos termos da fun¢do-objetivo. Os parametros de
entrada dos algoritmos de otimiza¢do, SOM e AG, sdo definidos na etapa anterior, denominada
Workbench. A Figura 22 apresenta um diagrama esquemadtico da sequéncia de atividades

executada pela rotina computacional denominada Batch Runner.



90

Figura 22 — Diagrama esquematico da sequéncia de atividades executada pela rotina computacional denominada
Batch Runner

Valor
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Valor
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Fonte: Elaborag@o prépria do autor.

Em linhas gerais, teremos a seguinte combinagdo de planos de lavra:

- Modelo simulado 1 Agrupamento 1 Plano 1
- Modelo simulado 2 Agrupamento 1 Plano 1
- Modelo simulado 3 Agrupamento 1 Plano 1
- Modelo simulado n Agrupamento 1 Plano 1
- Modelo simulado 2 Agrupamento 1 Plano 2
- Modelo simulado 1 Agrupamento 1 Plano 2
- Modelo simulado 3 Agrupamento 1 Plano 2

- Modelo simulado n Agrupamento 1 Plano 2
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A rotina matematica repetird o processo até que todos os planos sejam gerados.

- Modelo simulado n Agrupamento n Plano n

Nesta etapa de otimizagdo, a rotina de agrupamento de frentes de lavra (SOM) podera
ser executada de acordo com os parametros de entrada determinados pelo planejador. Como os
pesos de entrada s@o definidos aleatoriamente, para nao formatar o mapa com uma tendéncia
inicial de se organizar, os agrupamentos serdo varidveis e independentes do ndmero de
simulacdes. A quantidade de cendrios de lavra gerados representard o produto do nimero de
simulacdes pelo nimero de agrupamentos. Como exemplo, um dataset estocastico contendo
cinquenta simulacdes para quatro agrupamentos produzird duzentos planos de lavra.

Ao final de cada simula¢do um arquivo .xIsx é gerado contendo os campos (X, y, z, teor,
beneficio, week, Row, column, GradeNorm, Index e Cluster) na planilha denominada
ResultsGroupnSimn, na qual Groupn representa o nimero do agrupamentos e Simn representa
o numero das simula¢des. A coluna week indica os blocos que deverdo ser lavrados no
planejamento da semana. Além dessas informacdes, esse arquivo ainda salva parametros da
funcdo SOM e AG, as coordenadas do centroide do SOM, a sequéncia de cada cluster e o

arquivo de evolucdo da aptidao definida na funcio de otimizacdo do AG.

3.4 DETERMINACAO DA SEQUENCIA OTIMA DE ESCAVACAO

Embora um ndmero razoavel de planos possam ser gerados a partir do nimero de
iteracOes entre os clusters combinado aos modelos de teores simulados, o direcionamento do
plano de lavra que serd entregue para a operacao deverd ser reduzido a apenas um unico plano,
pois o operador do equipamento de carga teria grande dificuldade em escolher quais blocos
deveriam ser lavrados no periodo selecionado. Dessa forma, é proposto nesse trabalho que o
plano selecionado tenha uma relacdo do melhor resultado obtido a partir do somatdrio da fungao

funcdo-objetivo sobre o desvio padrao dos planos calculado em cada simulacao.



92

Para a selecdo do plano considerado 6timo, foi definida uma fun¢do matemaética descrita

a seguir:

NF
Po = Z stm (24)

onde,

Po — Plano 6timo de lavra
Fsim — Somatério do fitness para a fungdo
o — Desvio padrdo do plano

N — Nudmero de simulagdes

Nesse caso, o plano selecionado considerard a relacao entre a maxima aptidao obtida a
partir do somatério dos resultados da funcdo-objetivo e o desvio padrdo calculado para o
modelo de incerteza de teores. Embora este seja o critério estabelecido para a selecdo do plano
de lavra, distintas alternativas devem ser exploradas pelo planejador de curto prazo. Como
exemplo, o plano com minimo desvio entre os teores quando comparado ao plano de referéncia

ou maximo benefico obtido.
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CAPITULO 4

4 IMPLEMENTACAO DA METODOLOGIA: ESTUDO DE CASO

Nos capitulos anteriores, foram apresentadas as metas e os objetivos da tese (Capitulo
1), a revisdo do estado da arte relacionada ao desenvolvimento da proposta de trabalho
(Capitulo 2), bem como o detalhamento dos conceitos de meta-heuristica para a classificagao
dos blocos de lavra que serdo selecionados no plano semanal (Capitulo 3).

O Capitulo 4 investiga a eficdcia da metodologia de planejamento estocastico de curto
prazo, a partir da aplicagdo pratica em dois estudos de caso: o primeiro utiliza o banco de dados
Walker Lake (Isaaks e Srivastava, 1989) em duas dimensdes; e o segundo considera uma
situac@o real de uma mina de fosfato para selecao dos limites de escavacdo otimizados no
cendrio de incertezas. Ambos cendrios visam reproduzir a sele¢do de limites de escavagdao em
avancgos tipicos de lavra, frequentemente encontrado pelos engenheiros de planejamento de

curto prazo.

4.1 DESENVOLVIMENTO DOS ESTUDOS

A metodologia, descrita em detalhes na secdo 1.5, estd baseada no planejamento
estocastico de lavra a partir da incerteza dos teores. Dessa forma, € possivel dividi-la em seis

passos distintos:
(1) selecdo da drea em estudo;

(i1) constru¢do do modelo de incerteza para obtencdo da distribuicdo de

probabilidades dos teores dos blocos de lavra;
(iii))  transferéncia da incerteza de teores em lucro esperado;
(iv)  agrupamento das frentes de lavra;

(v) planejamento estocdstico a partir da selecdo dos blocos de minério que vao

compor o planejamento semanal de lavra;
(vi)  selecdo do plano 6timo para envio a operagao.

A Figura 23 apresenta um desenho esquematico considerando os passos realizados para

aplicagdo do método.
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Figura 23 — [lustracdao esquemadtica que apresenta as etapas de controle de teores realizadas para a obteng@o dos
limites de escavacao
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|
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selegdo da N
distribuigdo de escavagao
referéncia

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Na sequéncia do trabalho, a metodologia € detalhada a partir da sua implementa¢do nos

dois estudos de caso ja citados.

4.2  ESTUDO DE CASO - WALKER LAKE

O primeiro estudo de caso utiliza como base o banco de dados de dominio publico
denominado Walker Lake (Isaaks e Srivastava, 1989), que foi adaptado para representar um

ambiente 2D considerado em um tipico painel de lavra.
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4.2.1 Avaliacio da area em estudo

O conjunto de dados Walker Lake foi apresentado por Isaaks e Srivastava (1989).
Deriva-se de um modelo digital de elevac¢do do fundo do lago Walker, em Nevada. O conjunto
de dados contém trés varidveis (V, U e T), com 78.000 dados. As duas primeiras sdao varidveis
continuas e a ultima, categérica. Neste estudo de caso, a varidvel continua V foi usada e
interpretada como medida da concentracdo do teor de cobre no suporte pontual. Esse conjunto
de dados de referéncia — plotado na Figura 24 — estd amostrado em um grid irregular contendo
470 amostras espacadas em, aproximadamente, 10 x 10 m. A bancada que serd lavrada
representard um grid de 25 m? e um banco de 1 m de altura, resultando em volume de 625.000

m?>. Esse subconjunto serd chamado de conjunto de dados de amostra Walker Lake.

Figura 24 — Mapa de localizag¢do das amostras do pardmetro em estudo
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Observa-se (Figura 24) uma malha semirregular de amostras de cobre distribuidas na
area de interesse. Neufeld er al. (2003) sugerem que, para a etapa de planejamento de curto
prazo e controle de teores, a drea analisada deve ser grande o suficiente para reproduzir a
continuidade espacial dos dados e, a0 mesmo tempo, garantir um modelo que represente a
variabilidade local da regido que serd lavrada. A andlise exploratéria dos dados € realizada nesta

etapa e serd a base para a construcao dos modelos de incerteza de teores.



96

4.2.1.1 Anadlise exploratoria dos dados

A Figura 25(a) apresenta o histograma dos dados originais com média de 4,35% de Cu
e desvio padrao de 3,00%. Mesmo na etapa de controle de teores, as campanhas de amostragem
sdo realizadas por meio de um detalhamento em zonas com teores de maior ou menor valor,
podendo levar a dados parciais que ndo sdo representativos do volume total analisado. Com o
intuito de minimizar esse efeito de agrupamento preferencial de amostras, foi realizado o
desagrupamento dos dados originais utilizando o método declustering. A Figura 25(b)

apresenta os valores das amostras desagrupados com média de 3,59% de Cu e desvio padrao de

2,78%.

Figura 25 — (a) Histograma dos dados originais; (b) Histograma dos dados desagrupados
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Minimum: 0.00 Minimum (w) : 0.00

0.15 Maximum: 15.28 H 0.20 - Maximum (w) : 15.28 1
Mean: 4.35 Mean (w): 3.59

Std. Dev.: 3.00 Std. Dev. (w): 2.78

Frequencies
Frequencies

CU (%) CU (%)

(a) (b)

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

4.2.1.2 Transformagdo normal

A simulacdo por bandas rotativas € utilizada para a constru¢do do modelo de incerteza
de teores. O uso desse método de simulagdo exige que todas as varidveis sejam transformadas
em uma distribui¢ao normal padrao.

A normalizacdo dos dados usa anamorfose gaussiana (¢), que transforma uma varidvel
Y com distribuicdo ndo gaussiana em uma nova varidvel Z com uma distribuicdo Z = @(Y).

Essa funcio pode ser expressa como uma fun¢ao polinomial (Geovariances, 2007):

Z=p(0) - p) = ) Pili(¥) 25)
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onde os H;(Y) sdo os polindmios de Hermite e 1);, os coeficientes desses polindmios.

Os dados da variavel U transformados sdo apresentado esquematicamente na Figura 26.

Figura 26 — Histograma dos dados transformados
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Existem duas finalidades na transformac@o normal dos dados: (i) a necessidade de se
conhecer a distribuicdo condicional para a estimativa; e (ii) a variancia dos dados
transformados; por consequéncia, o Sill do variograma ¢é igual a 1,0. Nesse caso, com a
tranformacao normal dos dados, tem-se o efeito de amortecimento aos dados discrepantes,
permitindo que a medida de continuidade espacial apresente melhor comportamento durante as
etapas de modelagem, em func¢do de valores extremos ndo afetarem o cdlculo de forma
significativa.

Além da normalizacdo da distribuicao amostral, um teste de binormalidade foi realizado
com o objetivo de verificar a possibilidade de utilizacdo do modelo multigaussiano, conforme
metodologia proposta por Matheron (1982). Para a base de dados analisada, observa-se que o
madograma dividido pela raiz quadrada do variograma apresenta valores que oscilaram
proximo a 0,564, o que demonstra ser possivel assumir a binormalidade e estender a

multinormalidade.
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A variabilidade espacial de uma varidvel pode ser modelada pelo variograma. Existem

dois passos bésicos para a modelagem do variograma: (i) cdlculo do variograma experimental

realizado a partir dos dados normalizados e (ii) constru¢do de um modelo baseado no

variograma experimental. A Figura 27 mostra o variograma experimental dos dados.

Figura 27 — (a) Variograma dos dados na dire¢@o 157,5°; (b) Variograma dos dados na dire¢do 67,5°
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Um fendmeno espacial pode apresentar comportamento anisotrépico em diferentes

correlagdes espaciais para diregdes distintas. Nesse caso, o variograma experimental direcional

busca capturar as caracteristicas anisotropicas presentes no fendonemo espacial em estudo. A

ideia é calcular um variograma experimental nas dire¢des de maximas e minimas continuidades

espaciais para a andlise em duas dimensdes. Neufeld er al. (2003) citam que o célculo do

variograma experimental € um exercicio que requer iteracdes de pardmetros para alcancar bons

resultados.

A seguir, o modelo matematico do semivariograma foi construido a partir dos dados

normalizados de Cu, em que a dire¢ao de maior continuidade estd em 157,5°.

N157,5° N67,5°
+

y(h) = 0,25+0,50*sph( TC T

)+ 0,25 *sph(

N157,5° N67,5°

125

40 ) 26)
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4.2.2 Simulacao geoestatistica aplicada ao modelo de curto prazo

Técnicas de simulagdo podem superar muitas limitagdes da estimativa por krigagem,
multiplas realizagdes dos parametros de interesse sdo construidas para capturar e reproduzir a
incerteza dos dados no modelo. Para esse caso, busca-se capturar a incerteza dos teores por
meio das n realizag¢des utilizando o método de simulacdo por bandas rotativas. Essas incertezas
podem ser transferidas por meio de cdlculos econdmicos para determinar o espaco de
variabilidade de valores para os blocos do modelo e contribuir para a determinacdo de limites
ideais de escavacdo.

Para este estudo, foram realizadas 50 simulacdes, em um grid regular de 1 x 1 m. O
nimero de cendrios simulados deve ser suficiente para garantir acesso ao espago de incerteza
do fendmeno e dependerd da aplicacdo especifica do problema. Em um horizonte de curto
prazo, um modelo de incertezas de teores contendo 50 simulagdes, pode contribuir de forma
significativa na tomada de decisdo de quais blocos devem ser lavrados, pois permitird capturar
a real variabilidade local dos dados. Essa € uma informacdo valiosa para os engenheiros de
planejamento, que, além de mapear a variabilidade local quando comparado a modelos
utilizando métodos convencionais, poderdo inserir os riscos associados a incerteza geoldgica
na critério de selecdo. Na Figura 28, foram selecionadas, de forma aleatéria, seis das 50

simulacoes realizadas com o banco de dados em estudo.

Figura 28 — Modelos de blocos de seis simulacgdes realizadas para a varidvel Cu para um grid de 1 x 1 m:
(a) Simulagéo 1, (b) Simulagéo 2, (c) Simulagéo 3, (d) Simulagéo 4, (e) Simulagéo 5 e (f) Simulagéo 6

(b)
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

A etapa de validagdo das simulac¢des € importante para assegurar a qualidade na tomada
de decis@o usando esses modelos. Nesse caso, a validacdo das simulacdes verifica a
reprodutibilidade do histograma e do modelo de continuidade espacial, caracteristicas de
estacionariedade de primeira e segunda ordem.

A Figura 29 apresenta a validagdo das estatisticas das simulagdes com os dados
amostrais. Os histogramas acumulados foram gerados pela andlise dos quantis de cada
realizacdo em comparacdo com os dados amostrais. A validacdo da continuidade espacial foi
realizada comparando-se os variogramas experimentais obtidos para cada realizacdo com o0s
modelos de continuidade espacial baseados nos dados amostrais. A Figura 27 mostra os
modelos dos variogramas utilizados para realizar as simulagdes e as flutuacdes ergddicas nas
simulagdes para as dire¢des de (a) maior continuidade e (b) menor continuidade. Pela andlise
das figuras (a) e (b), observa-se que os variogramas simulados honraram a continuidade espacial
dos dados amostrais.

A verificacdo dos histogramas foi realizada para assegurar que a distribuicao univariada

no suporte da amostra fosse reproduzida dentro de flutuagdes ergddicas estatisticas razodveis.
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Um grafico contendo os histogramas acumulados das 50 simulacdes geradas foi comparado
com o histograma acumulado dos dados. Na Figura 29(c), observa-se que as realizacdes seguem
de perto a distribuicdo das amostras, indicada pelas pequenas flutuacdes na comparagao dos

histogramas acumulados.

Figura 29 — (a) Variograma dos dados na dire¢do 157,5°; (b) Variograma dos dados na dire¢do 67,5°; (c)
Histograma acumulado dos dados simulados
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Fonte: Elaboragéo prépria do autor.

A partir dos valores simulados, em cada realizacao, foram calculados os valores de U
para 3.120 blocos de 5 x 5 x 1 m nas dire¢des x, y e z, visto que o cédlculo das fun¢des de
interesse € baseado nos valores dos blocos que serdo lavrados. A média aritmética dos valores
de U para os pontos que pertencem a um mesmo bloco corresponde ao valor de U para o
respectivo bloco. A distribui¢do dos teores dos blocos deve apresentar varidncia préoxima da

tedrica da distribui¢do dos blocos, segundo a relagdao de Krige (Journel & Huijbregts, 1978).
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Desse modo, o nimero de pontos simulados dentro do bloco € considerado suficiente para que

o valor do bloco seja aproximado pela média dos valores dos pontos.

4.2.3 Funcao de transferéncia para o lucro

A partir dos teores simulados, uma funcdo de transferéncia que calcula o beneficio de
cada bloco € gerada. Os parametros econdmicos assumidos para o estudo de caso utilizando o
banco de dados Walker Lake sdo apresentados na Tabela 1 e foram discutidos no Capitulo 2.
Os parametros inseridos na funcao beneficio que definem os valores econdmicos gerados por
cada blocos foram hipotéticos e t€m como objetivo classificar blocos de minério e estéril

contidos na regiao de interesse.

Tabela 1 — Parametros técnicos e econdmicos da funcao beneficio

Definicio dos Parametros Técnicos e Econémicos

Pre¢o do Metal - Cu 2,50 US$/1b
Custo de Venda - Cu 0,35 US$/Ib
Custo de Lavra 3,50 US$/t
Custo de Processo 10,00 US$/t
Recuperacido Metaldrgica - Cu 90,00 %
Recuperacao na Fundigdo - Cu 93,00 %

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Nesse caso, sdo considerados blocos de minério todos aqueles que obtiverem beneficio
maior do que zero no cdlculo da funcdo. Uma variedade de fun¢des de transferéncia poderia ser
explorada neste trabalho — incluindo varia¢des no desempenho metalirgico de cada bloco —;
entretanto, o foco do trabalho esta limitado a otimizacgdo e a sele¢do dos blocos de minério para
a formacdo da pilha.

As solucdes de referéncia, baseadas nas informagdes da Tabela 1, sio mostradas na
Figura 30(a) e (b) para duas simulacdes distintas. Em azul estdo descritos os blocos que
apresentaram beneficio positivo para as simulacdes 1 e 2; e em vermelho, aqueles com beneficio

menor ou igual a zero.
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Figura 30 — Beneficio associado aos teores simulado em um grid de 5,0 x 5,0 m:
(a) Beneficio 1, (b) Beneficio 2
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Conforme apresentado no Capitulo 3 — que descreve a fun¢do de otimizagcdo —, as
informacdes do beneficio de cada bloco serdo utilizadas como critério de importac¢do na rotina

matematica (STMP) e nos termos da fun¢do de aptidao do AG.

4.2.4 Algoritmo de sequenciamento de lavra aplicado ao curto prazo

A partir do modelo de incertezas gerado, bem como a sua fun¢do de transferéncia que
determinada o beneficio de cada bloco, parte-se para a selecdo e a otimizagdo dos blocos de
minério que serdo programados para a lavra no horizonte de curto prazo. Nesse caso, dois
arquivos contendo as coordenadas de cada bloco, os teores das n simulacdes realizadas, assim
como o beneficio associado a cada simulacdo, estdo prontos para a importa¢cao no STMP.

A distincao dos arquivos de entrada deve-se a seus objetivos estabelecidos no programa.
Para o dataset simples, arquivo que associa as coordenadas do bloco a um valor de teor estimado
e aum valor para o beneficio, seu principal objetivo € permitir ao planejador executar um plano
e configurar os termos das fungdes de otimizagdo que serdo utilizados no planejamento
estocéstico. Para o dataset estocdstico — arquivo que redne valores equiprovaveis dos teores e
seus respectivos beneficios de acordo com as simulacdes executadas —, o objetivo € permitir ao
planejador realizar uma série de planos variando o nimero de execugdo dos clusters para cada
uma das simulacdes. Os parametros de otimizagdo dos algoritmos utilizados na etapa de
planejamento estocéstico estdo baseados nas configuracdes definidas na etapa anterior. Na

secdo seguinte, a aplicacdo da rotina matematica serd descrita com maiores detalhes.
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4.2.4.1 Selegdo da regidao

Na pratica, recomenda-se desenvolver o trabalho de planejamento por meio de regides
menores de lavra, baseado principalmente nas premissas e metas definidas no plano mensal ou
trimestral, previamente estabelecidas pelos engenheiros de planejamento. Isso visa a uma
melhor aderéncia ao sequenciamento da lavra e ainda garante que os dados das amostras de pé
de perfuratriz vao compor o modelo simulado. Apés a selecio do plano mensal de lavra, o
dataset simples e o dataset estocdstico sdo importados na rotina matemética desenvolvida. O
modelo de blocos permite a importacdo de um arquivo com a extensdo .csv ou .xlsx contendo,
obrigatoriamente, as colunas (x, y, z, Grade, Profit e Week) e carrega apenas os blocos com
beneficio positivo, ou seja, somente os blocos de minério serdao sequenciados. Além disso, a
rotina matematica considera os blocos contendo a maxima elevagao em (z), entdo somente as
regides de minério que estdo expostas para lavra serdo carregadas no programa.

Na Figura 31, observa-se a janela de visualizagdo do STMP contendo os blocos de
minério do Walker Lake simulados para o Etype. Os pontos pretos representam o centroide de
cada bloco distribuido em um grid normalizado. A varia¢ao de tamanho dos pontos corresponde
ao beneficio gerado pela fungdo de transferéncia para o lucro. Os blocos que apresentam

beneficio negativo ndo foram importados para a otimizacao.

Figura 31 — Interface de entrada do programa com o dataset simples para o Etype dos teores de Cu
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4.2.4.2 Agrupamento dos avangos de lavra (SOM)

Nesta etapa, o engenheiro de planejamento deve determinar o nimero de frentes de lavra
que serdo utilizadas. Para esse caso, entende-se que existe uma relagao do nimero de frentes de
lavra com o posicionamento dos equipamentos de carga em cada uma dessas frentes. Como o
objetivo € realizar um planejamento semanal e a consequente composi¢do de uma pilha de
homogeneizac¢do, o nimero de frentes nao necessariamente estd relacionado ao nimero de
equipamentos, mas sim as dreas que serdo selecionadas para a composicao do plano semanal.
Isso podera variar de uma mina para outra, ou mesmo de uma regido especifica de lavra, e visa
minimizar a variabilidade dos teores ao longo do sequenciamento de lavra. A partir de uma
rotina matematica denominada Self-Organizing Map (SOM), o programa gera automaticamente
o agrupamento de regides denominadas de avangos de lavra, empregando a distancia euclidiana
como funcdo de otimizacdo. Os pardmetros de ajuste da rotina (SOM) sdo definidos pelo
usudrio e explicados com mais detalhes no Capitulo 3.

Conforme observado a partir da Tabela 2, para o estudo de caso, utilizou-se quatro
frentes de lavra (clusters), taxa de aprendizagem inicial () igual a 0.5, taxa de aprendizagem

final (a;) igual a 0.05 e 50 épocas.

Tabela 2 — Configuracio dos pardmetros de entrada nos algoritmos inseridos no STMP

Parimetro Descricao Valor
datafile Arquivo de Dados /Mod_Walker_5x5_wb.csv
som_clusters SOM - Numero de Clusters 4
som_alphal SOM - Taxa de Aprendizagem Inicial (al) 0.5
som_alpha2 SOM - Taxa de Aprendizagem Final (02) 0.05
som_epochs SOM - Ntmero de Epocas 50
ag_individuals AG - Numero de Individuos 50
ag_generations AG - Numero de Geragdes 50
ag_crossover_rate AG - Taxa de Crossover 70
ag_mutation_rate AG - Taxa de Mutagdo 25
ag_ellite_size AG - Tamanho da Elite 5
ag_tournament_size AG - Participantes do Torneio 4
ag ki AG - k1 0.03
ag k2 AG- k2 0.005
ag k3 AG - k3 6
path_min_length Tamanho minimo do caminho 100
path_max_length Tamanho maximo do caminho 110

Fonte: Elaboragéo prépria do autor.

O tempo de processamento foi considerado adequado (tempo < 5 segundos), levando
em conta o tamanho da drea com um total de 780 blocos. A regido de agrupamento das frentes

de lavra (clusters) é visualizada na Figura 32, apresentada a seguir, na qual se observa o
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agrupamento dos blocos que fazem parte de cada uma das quatro frentes (cluster) a partir da
escala de cores estabelecidas na rotina matemadtica. Analisando a Figura 32, nota-se a
classificac@o dos blocos em quatro clusters distintos, identificados pelas cores verde, azul, rosa

e vermelho.

Figura 32 — Interface de entrada do programa considerando a etapa de agrupamento para quatro frentes de lavra
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Além da definicdo de quais blocos fazem parte de uma frente de lavra determinada, a
rotina matemdtica gera um ponto de coordenada denominado centroide para cada cluster,
identificados pelos circulos de maior didmetro, localizados na regiao central do agrupamento.
A adequada defini¢do do nimero de clusters ou mesmo da distribuicdo dos grupos requer um
exercicio de iteracdes dos parametros definidos na fungcdo (SOM) para se atingir bons

resultados.

4.2.4.3 Selecao unica dos blocos de lavra (Workbench)

Ap6s a defini¢do do nimero de frentes, gerada a partir do algoritmo SOM, parte-se para
a selecdo dos blocos que vao compor a programac¢do semanal de lavra, gerada a partir do AG.
Para o AG, a representa¢do do individuo € dada pelo somatério dos blocos que compdem cada

cluster e pode ser definida no parametro de entrada denominado comprimento do caminho.
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Neste estudo de caso, foi adotado um comprimento do caminho variando entre 100 e 110
blocos, ou seja, 0 nimero maximo € minimo de blocos lavrados. O programa seleciona,
aleatoriamente, os blocos que vao compor o plano de lavra para cada uma das frentes
determinadas. Baseado em critérios praticos nos quais nao se justificaria a movimentacao dos
equipamentos de carga para lavrar de pequenas massas, um minimo de 10 blocos é considerado
em cada uma das frentes, e o somatdrio dos blocos compreende no intervalo adotado a partir
do tamanho do caminho e na consequente massa necessdria para a composi¢ao do plano.
Considerando a otimizagao realizada a partir da sele¢ao de cada bloco (dimensao 5 x 5 x 1 m),
o volume total a ser programado no plano semanal serd de, aproximadamente, 2.500 m?.
Baseado nos parametros de entrada do AG, apresentados anteriormente na Tabela 2, observa-
se que 50 individuos serdo gerados aleatoriamente para 50 geracdes determinadas
experimentalmente. A taxa de cruzamento foi estabelecida em 70,0% e a taxa de mutagcao em
25,0%. No método de selecdo do individuo foi adotado uma taxa de 5,0% para selecdo por
elitismo e 4,0% para selecdo por sorteio.

A etapa de configuragdo das constantes da fungdo-objetivo € relevante para o processo
de otimizagao, pois permite ao planejador definir os pesos associados a cada uma das varidveis
da funcdo de otimizacdo. Para o estudo de caso Walker Lake, o critério de ajuste dos ks foi
baseado na distribuicdo uniforme dos pesos, dentro do cdlculo da funcdo de aptiddo. A

Tabela 3 apresenta o resultado de cada frente de lavra e o valor total obtido para o melhor plano.

Tabela 3 — Resultado do plano de lavra gerado no STMP

Média P205 Média Nr. Volume

[%] Beneficio [$]  Blocos my  ldentificacao
Frente 1 6,93 88,07 10 250 vermelho
Frente 2 5,78 63,86 58 1.450 azul
Frente 3 9,10 133,44 10 250 verde
Frente 4 4,90 45,43 23 575 rosa
Total 6,02 68,95 101 2.525 -

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Nota-se que o plano de lavra apresenta o volume total de 2.525 m?, o teor médio de P>Os
6,02% e o beneficio de 68,95 $. A Figura 33 mostra o plano de lavra gerado, exibindo todos os
blocos disponiveis (circulos pequenos coloridos), os mapas de agrupamento de Kohonen
delimitados pelas linhas pretas e representados por seu centroide (circulos maiores) e, por fim,

os blocos selecionados dentro de cada uma das frentes (sequéncia de lavra e linhas coloridas).
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Figura 33 — Interface de configurag@o execucdo do plano (Workbench)
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O gréafico da Figura 34 apresenta a evolucdo da funcdo-objetivo por meio das 50

iteragcOes realizadas para a otimizacdo dos planos. Observa-se que, apds 26 geragdes, para o

plano selecionado, a funcdo aptidao saiu de 17,12 para 18,49, indicando uma evolucdo dos

individuos gerados e, consequentemente, uma melhora na otimizagao dos planos.

Evolug¢do da fungdo-objetivo para cada geragdo do AG

Figura 34 —
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Considerando que o critério de sele¢do do primeiro individuo seja aleatdrio, este pode
gerar flutuacdes indesejadas pelo usudrio, sugerindo uma sequéncia de iteracdes para garantir
a convergéncia da estratégia da distribuicao dos pesos previamente estabelecida.

Esta etapa do programa, embora possa ser utilizada na sua forma individual, permite a
configuracdo das principais premissas que serdo realizadas durante o sequenciamento
estocéstico, como, por exemplo: (i) numero de frentes, (ii) distribuicdo dos pesos da
funcdo-objetivo (k;, k2 e k3) e (iii) critérios estabelecidos para a otimizagdo da selecdo dos

blocos de lavra.

4.2.4.4 Selecao estocdstica dos blocos de lavra (Batch Runner)

O planejamento estocastico de lavra pode ser realizado por meio da rotina matematica
Batch Runner. O dataset estocastico de entrada foi denominado Mod_Walker 5x5_br.xls e
compreende o modelo de blocos simulados com as varidveis x, y, z, Gradel, Grade2, Grade3,...,
GradeN em uma das planilhas e as variaveis x, y, z, Profitl, Profit2, Profit3,...,ProfitN em outra.
A rotina matematica utiliza os parametros configurados na etapa anterior (Workbench), gerando
um plano de lavra para cada simulagdo realizada, e, ainda, realiza o calculo dos parametros da
funcdo-objetivo para cada um dos 30 cendrios simulados. A saida do programa fornece um
arquivo de extensdo .xlsx para cada um dos planos gerados. O nimero de planos gerados ird
depender do nimero de simulacio descritas no dataset estocdstico, bem como do nimero de
agrupamentos definido pelo engenheiro de planejamento. Para o estudo Walker Lake
utilizou-se 30 simulacdes e um agrupamento, gerando 30 planos de lavra em um tempo de
processamento de, aproximadamente, 118 segundos (tempo < 2 minutos). A Figura 35
apresenta a interface do programa para o processo de geracgdo dos planos estocésticos de lavra.
Uma barra de progresso € visualizada durante a etapa de otimiza¢do da selecido dos blocos de
lavra, indicando qual agrupamento e qual simulagdo € executada. Nesta etapa, o engenheiro de
planejamento pode realizar um plano baseado no inicio do periodo ou a partir de uma simulagao
da semana anterior. Para tanto, é necessdrio indicar qual plano anterior deve ser considerado

para que os respectivos blocos programados ndo sejam utilizados na semana seguinte.
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Figura 35 — Interface de execucdo do plano estocastico (Batch Runner)

# Short Term Mine Planner - o X
Revisdo 19
Workbench Batch Runner Result Viewer
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Agrupamentos:|1 ﬁ
Diretdrio de Saida: ...stmp/resultadositeste_time Choose...

Agrupamento: 0
Simulagdo: 2
Fitness: —

Etapa 4 de 5: Executando algoritmo genético.

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Embora um nimero razodvel de cendrios de sequenciamento de lavra seja construido,
apenas um plano deve ser selecionado e repassado a operacdo que executard a sequéncia
proposta. Esse processo pode ser realizado na dltima etapa do software STMP, que gera uma
sequéncia de graficos para selecdo do plano considerado ideal, baseado nos critérios que
maximizam a fun¢ao-objetivo com menor desvio padrao entre os planos simulados.

A Figura 36 apresenta o grafico de dispersdao dos resultados da funcdo-objetivo
considerando todos os planos gerados em cada uma das simulagdes. De acordo com o critério
de selecdo — descrito no item 3.4 —, observa-se que o plano 11 apresentou o melhor resultado
de aptidao, obtendo valor médio de 16,78. Nota-se, na linha vermelha tracejada do gréfico, que

a média global dos resultados de aptidao apresentam valores de 14,55.
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Figura 36 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

A Figura 37 apresenta um grafico de dispersio do termo de otimiza¢do do lucro
(Fitnessrucro) para os 30 planos simulados. Observa-se que o plano 11 apresentou uma maior

contribuicao para o lucro considerando os 30 planos gerados.

Figura 37 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Por fim, a Figura 38 apresenta o grafico com a contribui¢ao do parametro de otimizacao
da distribui¢do dos teores na fungdo-objetivo (Fitnessior) para os 30 planos simulados. Para
esse cendrio simulado, o plano 6 apresentou o maior somatério na funcio aptiddo. Essas
informacdes, fornecidas pelo STMP, permitem maior flexibilidade na tomada de decisao,
podendo o engenheiro de planejamento selecionar um plano que maximize o lucro ou reduza a

variabilidade.
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Figura 38 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

O critério de sele¢do do plano vencedor obtido a partir dos cendrios simulados considera
0 maximo somatdrio da funcio-objetivo divido pelo desvio padrdao fornecido no célculo da
aptiddo para as 30 simulacdes estudadas. A Figura 39 apresenta o histograma normalizado de
referéncia (Etype) extraido a partir dos blocos de minério do plano mensal de lavra, bem como
o histograma do plano semanal selecionado a partir do processo de planejamento estocdstico de
lavra denominado Batch Runner. Observa-se uma similaridade dos teores dentro dos intervalos
de classe estudados, porém com maior assimetria positiva para o plano semanal definido na
primeira semana. Este grafico é gerado automaticamente no STMP, a partir da janela result

viewer, descrita no programa.

Figura 39 — Histograma da média dos teores simulados para o plano 11 semanal vs. o histograma de referéncia
(Etype) do periodo (agrupamento 0, simulagdo 11)
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Fonte: Elaboracio prépria do autor.
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A Figura 40 mostra a dispersdo dos teores de cada uma das simulacdes obtida a partir

dos blocos de lavra que compdem o plano da primeira semana.

Figura 40 — Os 30 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado (semana 1)
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Por fim, o critério de selecdo estabelecido visa a maximizagao da funcdo-objetivo e a
menor variancia entre os planos simulados. O plano de lavra 11 é selecionado como o “melhor
plano” e importado em um software comercial para anélise junto a equipe de planejamento de
curto prazo. Os blocos selecionados no plano da semana anterior sdo excluidos do dataset
original automaticamente, € um novo dataset € produzido para gerar o plano da semana
subsequente. A Figura 41 apresenta o sequenciamento de lavra da semana 1 a semana 4, que

compde o plano mensal, considerando a repeti¢do da metodologia aplicada em cada semana.

Figura 41 — (a) Plano otimizado da semana 1; (b) Plano otimizado da semana 2; (c) Plano otimizado da semana
3; (d) Plano otimizado da semana 4
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Na Tabela 4 observa-se a média, o desvio padriao para os teores e os beneficios
associados a cada plano semanal de lavra. A semana 1 apresenta teor médio de 7,07% de Cu
para um beneficio de 90,89 $. Aplicando uma densidade hipotética de 2,0 t/m> , a massa média
para os planos semanais € de, aproximadamente, 5.312,5 t de minério, resultando em uma massa

total de 21.250 t de minério no plano mensal.

Tabela 4 — Valores dos teores médios e beneficios associados a cada plano

Plano STMP
Teor Cu (%) Beneficio ($) Minério (t)
L. Desvio - Desvio Blocos
Média Padrio Média Padrio (un.) Massa (t)

Semana_1 7,07 2,84 90,89 59,45 102 5.100
Semana_2 5,56 1,96 59,18 41,00 106 5.300
Semana_3 5,88 2,03 42,62 42,62 108 5.400
Semana_4 5,53 2,11 58,61 44,24 109 5.450

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

A varia¢do no nimero de blocos de um plano para o outro estd baseada na configuracio
estabelecida pelo planejador na etapa anterior do processo, na qual os caminhos minimo e
méximo sdo definidos entre 100 a 110 blocos. Essa variagdo no caminho que contempla o
tamanho maximo dos individuos permite uma flexibilidade maior no cruzamento entre as
geragdes do AG. Na Figura 42, é possivel observar a dispersao dos teores para cada plano
semanal selecionado (Plan_w1, Plan_w2, Plan_w3 e Plan_w4) e compari-los ao plano de

referéncia mensal (Plan_ref).
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Figura 42 — Dispersdo dos teores de Cu para cada plano selecionado vs. plano de referéncia mensal
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Observa-se (Figura 42) uma variacdo entre os teores médios, sobretudo na primeira
semana (Plan_w1). Isto deve-se ao cardter aleatério da selecio do ponto inicial de lavra
podendo ocorrer em regides de teores atipicos.

A Figura 43 apresenta os histogramas dos teores para cada um dos planos semanais
selecionados e o do plano de referéncia. Considerando o carater aleatério de geracao dos blocos
e a componente de maximizacdo do lucro, blocos mais ricos devem gerar um resultado de
aptiddo maior no processo de otimizagdo, podendo indicar a saida em dreas com teores mais
elevados. Esse processo poderia ser atenuado, caso o peso da constante k2 — considerada em um

dos termos da funcao aptidao — fosse reduzido.

Figura 43 — (a) Histograma do plano otimizado da semana 1; (b) Histograma do plano otimizado da semana 2;
(c) Histograma do plano otimizado da semana 3; (d) Histograma do plano otimizado da semana 4; (e)
Histograma do plano de referéncia do periodo
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

A Figura 44 apresenta um grafico Q-Q para comparar as distribui¢cdes de probabilidade
do plano semanal (eixo y) versus o plano de referéncia do més (eixo x). Observa-se uma
semelhanga entre as duas distribui¢des, visto que os pontos no grafico Q-Q repousam préximos

alinhay =x.
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Figura 44 — Gréfico QQ-plot da distribuicdo global do plano de referéncia do periodo selecionado (eixo x) vs. o
plano executado no STMP (eixo y) para as semanas 1 (a), 2 (b), 3 (c) e 4 (d)
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Fonte: Elaborag¢do prépria do autor.

Os resultados mostram a viabilidade de utilizagdo da metodologia para execu¢do do
planejamento estocastico de lavra. Foram gerados, em cada semana, 30 cendrios de selecdo de
blocos de lavra e, ainda, foi comparada a variagao desses cendrios para cada uma das simulacdes
com o objetivo de capturar a incerteza geoldgica associada a variabilidade dos teores simulados.
Um plano de lavra foi selecionado, considerando o critério de maxima aptidao e menor desvio
padrdo entre os planos.

Na secdo seguinte, a metodologia € testada em uma mina de fosfato e, ainda, comparada

com a selecdo tradicional (manual) dos blocos de lavra para a programagao semanal.
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4.3 ESTUDO DE CASO EM UMA MINA DE FOSFATO EM OPERACAO

Esta etapa do trabalho documenta a aplicacdo do método proposto para a elaborac¢do do
planejamento estocdstico de lavra em um depdsito de fosfato, localizado na regido central do
Brasil. O deposito oferece um cendrio alternativo para o entendimento da variabilidade dos
teores por meio da aplicagcdo por simulacao estocdstica e consequente constru¢do de modelos
de incerteza geoldgica aplicados ao planejamento de curto prazo. Além disso, € possivel
comparar os métodos de planejamento semanal de lavra — utilizados na rotina das operagdes de
lavra — com a proposta oferecida nesta tese. Uma série de modelos simulados da distribui¢io
espacial dos teores in situ € produzida e utilizada para avaliacio da incerteza nos planos de curto

prazo.

4.3.1 Avaliacao da area em estudo

O planejamento de lavra de curto prazo requer a consideragao de muitas varidveis e suas
complexas inter-relagdes, como, por exemplo: caracteristicas fisicas e quimicas dos materiais a
serem minerados, condi¢des da superficie (vegetacdo, drenagens, construgdes, estradas),
estruturas geoldgicas, seletividade das operagdes de lavra, razao de producao, localizacdo dos
niveis de aquifero, geometria e continuidade do depdsito, relacdes de estéril/minério, clima e
restri¢des politicas da drea do depdsito, selecdo de equipamentos etc.

Na mina em estudo, o método de lavra empregado é denominado lavra de meia encosta
e tipicamente se desenvolve de forma concomitante em cinco frentes distintas. Para o estudo de
caso apresentado, selecionou-se um horizonte de aproximadamente um ano de lavra definido
no planejamento de longo prazo e ja existente na mina. Nessa area, a lavra desenvolve-se em
bancos de 10,0 m de altura, perfazendo uma altura méxima de cerca de 130,0 m, considerando
o fundo de cava atual e as regides de maior elevacdo. A partir dos modelos de incertezas
gerados, € realizada uma nova classificacdo temporal que estende-se por uma massa de minério
de até trés meses de lavra com o objetivo de selecionar os blocos que vao compor o plano

semanal de lavra.
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4.3.1.1 Localizagdo e geologia

Na regido de estudo encontra-se uma ocorréncia de fosfato no Brasil, mais
especificamente no oeste do estado de Minas Gerais, préximo ao Tridngulo Mineiro. O banco
de dados, com informag¢des de coordenadas nos trés eixos, teores, informacao de litologia e
intemperismo, bem como a topografia inicial utilizada, estd compreendido nas informacdes
usadas como dados de entrada para o desenvolvimento do estudo. A regido representa
importante polo de producdo de fertilizantes fosfatados, incluindo minas de minério fosfatico,
plantas de concentracdo, plantas quimicas de producdo de fertilizantes fosfatados e
misturadoras de diversas empresas produtoras de insumos NPK (nitrogénio, fésforo, potdssio)
para aplicagdo agricola.

Na Figura 45, € apresentado o contexto regional e nacional da mesorregidao do Triangulo

Mineiro e Alto Paranaiba.

Figura 45 — Detalhe de Minas Gerais e mesorregido do Tridngulo Mineiro e Alto Paranaiba

-

Fonte: Adaptado de IBGE (2019).

Quanto a geologia regional, a ocorréncia que € objeto do estudo encontra-se na
denominada Faixa Brasilia. A regido apresenta estruturas domicas de filitos e quartzitos
termalmente afetados por uma intrusao de caracteristica alcalino-carbonatitica.

Segundo Brod et al. (2004), localmente, o complexo € formado por rochas denominadas
bebedouritos (piroxenitos), carbonatitos e foscoritos contendo significativos depdsitos de

fosfato e titanio.
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Os bebedouritos sdo grupos de rochas formados principalmente por rochas siliciticas
como piroxenitos, flogopititos e bebedouritos, entre outras que compreendem mais da metade
de sua composi¢ao com minerais do tipo piroxénio e/ou perovskita.

A série foscoritica compreende o grupo de rochas que apresentam, em sua composicao,
variacOes em quantidades de apatita, magnetita e outros minerais silicatos magnesianos, como
olivinas e flogopitas.

Outras litologias sdo encontradas, porém com menor relevancia no contexto de
mineragdo de fosfato. Para o estudo, essas litologias — que ndo pertencem as séries dos
bebedouritos e foscoritos — serdo consideradas estéreis.

Na regido, podem ser observados diferentes horizontes de intemperismo. No topo
superior, encontra-se a regiao de aloteritos, seguidos de isalteritos, rochas semi-intemperizadas
e rochas frescas, tendo-se, assim, para as litologias bebedourito e foscorito e demais litologias,

toda a série de intemperismo.

4.3.1.2 Unidades litologicas

Os principais tipos de rocha encontrados na jazida estdo expostos na Tabela 5, que
apresenta a terminologia utilizada e uma breve descri¢do das litologias que serviram de base

para o modelo geolégico:

Tabela 5 — Principais tipos de rocha encontrados no depdsito

SIGLA | LITOLOGIA DESCRICAO

Materiais estéreis (ndo mineralizados) em fosfato e/ou titdnio que inclui solo,

CAP Capeamento . .
P argila, turfa, canga e laterita.

Grupo de rochas silicaticas que inclui piroxenito, bebedourito e flogopitito, entre
Série outros, que apresentem = 50% de piroxénio e/ou contenham perovskita. O termo

Bebedouritica | flogopitito abrange a rocha ignea ou metassomadtica constituida por = 50% de

flogopita ou vermiculita, incluindo o antigo glimerito e o lampréfiro.

Grupo de rochas constituidas por variacdes modais em apatita, magnetita e

BEB

Série o . . . . . ; .
FCR Foscorftica silicatos magnesianos (olivina e/ou flogopita), que inclui foscorito, nelsonito,
apatitito, magnetitito e dunito.
Série . . . .
CBN o Abrange os calciocarbonatitos e os magnesiocarbonatitos.
Carbonatitica

Inclui as rochas igneas saturadas (quartzo ausente ou subordinado) formadas por
SIE Sienito K feldspato predominando sobre plagiocldsio, e minerais ferromagnesianos, como
biotita e hornblenda. Sienito (plutdnico) e traquito (equivalente vulcinico).

Inclui as rochas silicéticas bésicas ricas em olivina como peridotito, picrito, dunito

DNT Dunito e wherlito.

Rochas ricas em silex ou quartzo secunddrio de consisténcia bastante compacta e

SLX Silexito alta dureza.
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. Rochas encaixantes alteradas quimicamente devido as rea¢des com os fluidos
FEN Fenito . . ~
alcalinos provenientes da colocacdo do domo.
OUT Outros Quaisquer tipos de rocha, como feldspatoidito, milonito, anfibolito, serpentinito,
entre outras, que nio se encaixem em nenhum dos grupos supracitados.
Rocha Inclui quartzito, folhelho, xisto, rocha sedimentar, entre outras que representem
ENC Encaixante rochas originadas em periodo anterior ao da formagéo do complexo alcalino e/ou
que estejam situadas externamente a esse.
Fonte: Adaptado de Valente (2004).
4.3.1.3 Unidades tipologicas (intemperismo)

Um dos parametros de controle da mineralizacdo de P>Os sdo os intensos processos de

intemperismo que afetaram o corpo geoldgico estudado, gerando um manto de alteragdo

bastante espesso sobre as rochas da intrusdo. Os diferentes horizontes, mostrados na Tabela 6,

foram classificados como tipologias de acordo com a intensidade de alteracdo ocasionada as

rochas ao longo do perfil intempérico.

Tabela 6 — Classificacdo das tipologias de intemperismo encontradas no depésito

TIPOLOGIA <
SIGLA (INTEMPERISMO) DESCRICAO
Horizonte intempérico mais acima do manto de intemperismo. Material
ALOT Aloterita extremamente intemperizado em que podem ser identi.ficad(.)s alguns
minerais, mas ndo estruturas primadrias. E estéril em mineralizacido de
fosfato.
Horizonte intempérico logo abaixo da aloterita. Material intemperizado
ISALT Isalterita que mantém .prese.rvadas algumas feicdes .da rocha original.
Apresenta-se mineralizado a fosfato quando possui rochas formadas por
apatita.
Horizonte intempérico logo abaixo da isalterita. Material rochoso
Rocha Alterada semi-intemperizado cujo grau de coesdo permite a sua desagregacio
RA Semicompacta manual com dificuldade. A cor, em geral, é cinza ou verde.
Horizonte intempérico também logo abaixo da isalterita. A diferenca em
Rocha Alterada relacdo ao anterior é que este é mais coeso, por isso s se desagrega por
Compacta meio mecénico, com martelo, por exemplo.
Horizonte intempérico logo abaixo da rocha alterada, portanto é o
RFR Rocha Fresca horizonte de base. Rocha que ndo apresenta nenhum vestigio de
alteracdo intempérica. Também pode ser chama da de rocha sa.

Fonte: Adaptado de Valente (2004).

4.3.1.4 Controle de mineralizacdo

De acordo com Brod (1999), concentragdes econdmicas de titinio, fosfato, nidbio, terras

raras e vermiculita estdo associadas com o manto de alteracdo intempérica. Na evolugdao do

processo de intemperismo — inicialmente, pela lixiviagdo dos elementos mdveis —, ocorre uma
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concentracdo da apatita, enquanto o titdnio permanece sob a forma de perovskita, sem
apresentar grande concentracdo. Com o avanco do processo, a perovskita transforma-se em
anatdsio, que vai se concentrando residualmente, enquanto a apatita vai sendo transformada em
minerais secunddrios, do grupo da crandalita, de solubilidade reduzida e, por essa razdo, de
baixo valor econdmico. Dessa forma, na parte intermedidria superior do perfil, ocorre uma zona
rica em titanio e pobre em fosfato apatitico, que se constitui em minério de titanio, enquanto,
na parte intermedidria inferior do perfil, as propor¢cdes se invertem, observando-se uma
concentracao de fosfato apatitico, associado a teores mais modestos de titdnio, sob a forma tanto
de perovskita como de anatdsio. Assim, o intemperismo tende a formar duas concentracdes
minerais de importancia econdmica superpostas, uma de titanio, na parte superior, € outra de
fosfato apatitico, na parte inferior (Figura 46).

O processo de mineralizacdo foi desenvolvido a partir do Tercidrio, favorecido pelo
clima tropical, pela estrutura bem fraturada e pela heterogeneidade da rocha matriz e da
granulometria (Cruz e Cheney, 1976). Por outro lado, acredita-se que também a erosdo

mecanica tenha sido limitada, ndo prejudicando as acumula¢des minerais (Lindemayer, 1978).

Figura 46 — Evolugdo vertical de P,Os, CaO e TiO2 no manto de intemperismo, com as zonas de concentragdo de
titdnio e fosfato
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Fonte: Adaptado de Valente (2004).
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4.3.1.5 Dominios estatisticos estudados

Os dominios geoldgicos (e estatisticos) que formam o depdsito de fosfato estudado sao
determinados com base no horizonte de alteracdo e litologias associadas. A seguir, serd
apresentado o referencial estatistico para a constru¢ao do modelo de incertezas.

As litologias com maior predominancia do mineral de interesse — denominadas
bebedourito e foscorito — foram agrupadas dentro do horizonte de intemperismo Isalterito,
representando as classes 221 e 222, codificadas no banco de dados e formando o dominio
denominado classe 22. Da mesma forma, as litologias bebedourito e foscorito foram agrupadas

no horizonte de altera¢do descrito como rocha semi-intemperizada, formando a Classe 30.

4.3.1.6 Anadlise exploratoria dos dados

O banco de dados considerado compreende informacdes obtidas a partir de descri¢do e
andlise das amostras de pd de perfuratriz alcancadas na etapa de controle de teores de curto
prazo dentro da regido especifica do depdsito.

Com base no banco de dados, tem-se informacgdes referentes a localizagdo do furo com
suas coordenadas nos trés eixos, a identificacao do furo, a profundidade do inicio de intervalo
amostral, a profundidade final de intervalo amostral, ao comprimento total do intervalo, a
informacodes de litologia, a densidade e ao teor de interesse para um dado intervalo.

O banco de dados terd andlise estatistica univariada para dois dominios principais

considerados nas simulacdes de teores.

4.3.1.7 Localizacdo das amostras

A regido em estudo considera as amostras inseridas em um horizonte anual de
planejamento de lavra. A distribui¢do espacial das amostras dentro da regido alvo do estudo
pode ser observada no mapa de localizacdo (Figura 47) apresentando os dominios estudados.
Optou-se por simular um horizonte superior a um ano devido as condi¢des de lavra que
consideram a operacdo de cinco frentes simultaneas. Embora os planos mensais compreendam
regides mais restritas para a lavra, essa estratégia teve como objetivo principal permitir a

posterior comparagdo entre os métodos.
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Figura 47 — Mapa de localizag¢do das amostras para a regido em estudo
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

4.3.1.8 Estatistica univariada dos dados

O banco de dados, apos ter seus intervalos regularizados, foi submetido a uma andlise
estatistica univariada. Nessas andlises, espera-se observar o comportamento dos dados
individualizados para cada litologia, bebedourito e foscorito, bem como a existéncia de valores
extremos. Essas andlises serdo realizadas considerando-se as amostras agrupadas e
desagrupadas. Os dados serdao desagrupados a partir do método de janelas moéveis para evitar
distor¢des das médias por conta da maior densidade amostral em determinadas regides (Isasks
e Srivastava, 1989). A Figura 48 apresenta o mapa de localiza¢do das amostras selecionadas a
partir do dominio 22, bem como o histograma dos dados originais.

Para esse dominio geoestatistico, foram selecionadas 2.366 amostras de pd de
perfuratriz para composi¢cdo dos dados a serem simulados. Esse horizonte de mineralizacio

representa as porcdes mais ricas, atingindo teores médios da ordem de 9,15% em P>0s.
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Figura 48 — (a) Mapa de localizagdo das amostras para o dominio 22; e (b) Histograma dos teores de P,Os para o
dominio 22
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

O mapa de localizagdo das amostras de curto prazo estd apontado na Figura 49(a). O
resumo estatistico da classe 30 estd apresentado na Figura 49(b), contendo 4.627 amostras de

p6 de perfuratriz com teores médios da ordem de 6,59% em P,Os.

Figura 49 — (a) Mapa de localizagdo das amostras para o dominio 30; e (b) Histograma dos teores de P,Os para o
dominio 30
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Na etapa de simulacdo, optou-se por selecionar uma regido mais abrangente com o
objetivo capturar a variabilidade espacial dos dados e comparar os planos gerados no STMP vs.

os métodos atualmente executado de forma convencional.
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Uma condi¢do necessdria para que a funcao aleatéria (RF) seja multivariada normal é

que a sua funcdo de distribui¢do condicional (cdf) univariada seja normal. Uma verificacdo

adicional da bionormalidade dos dados é considerada suficiente para a aplicabilidade desse

método de simulagdo estocéstica.

A normaliza¢do dos dados foi realizada por meio da aplicacao da fun¢do matematica de

anamorfose gaussiana (¢), que transforma uma variavel Y com distribuicdo nio gaussiana em

uma nova variavel Z com uma distribui¢cdo Z= ¢(Y). O histograma dos dados normalizados é

apresentado pela Figura 50.

Figura 50 — Histograma da normalizacdo do teor de P,Os para (a) dominio 22 e (b) dominio 30
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.
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Junto a normaliza¢do dos dados, foi obtida uma funcdo de transformagdo dos dados

originais para os dados normalizados. Essa funcao serd utilizada posteriormente para realizar a

retrotransformacao dos dados simulados. A partir dos dados normalizados, foi realizada anélise

da continuidade espacial dos dados.
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4.3.1.10 Modelagem do variograma

Para o dominio geoestatistico 22, o modelo matemdtico do semivariograma foi
construido a partir dos dados normalizados de P>Os, nos quais a dire¢ao de maior continuidade
é 157,5°.

N157,5° N67,5° wvert

4 + N157,5° N67,5° wvert
55 50 35

1200 * 420 * 85

y(h) = 0,41 + 0,35 = sph( ) + 0,24 = sph ( ) (29)

Na Figura 51, os variogramas experimentais (pontos) e os modelos ajustados (linhas
continuas) podem ser observados para a varidvel P,Os normalizada no dominio 22. A maior
continuidade € vista na figura (a); a intermedidria, na (b); e a menor, na (c). Na parte inferior, o
histograma relativo ao nimero de pontos experimentais em cada lag. Em marrom, observa-se
o variograma para os dados normalizados para a dire¢cdo de maior continuidade em N157,5°

Dip 0°; em laranja, a dire¢do de continuidade intermedidria em N67,5° e Dip 0°; e em roxo, a

direcdo de menor continuidade espacial ao da vertical.

Figura 51 — Variogramas experimentais (pontos) e modelos ajustados (linhas continuas) para a varidvel P,Os
normalizada no dominio 22. Continuidades: (a) maior; (b) intermedidria; e (c) menor. Na base, o histograma
relativo ao nimero de pontos experimentais em cada lag
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Para o dominio geoestatistico 30, o modelo de variograma obtido para os dados
normalizados dos teores de P>Os é demonstrado na equagdo 30, na qual tem-se a direcdo de

maior continuidade em 157,5°.

N157,5° N67,5° wvert

4 + N157,5° N67,5° wvert
55 48 30

600 * 320 * 50

y(h) = 0,23 + 0,42 = sph( ) + 0,35 * sph( ) (30)

Na Figura 52, os variogramas experimentais (pontos) e os modelos ajustados (linhas
continuas) podem ser observados para a varidvel P.Os normalizada no dominio 30. A maior
continuidade € vista na figura (a); a intermedidria, na (b); e a menor, na (c). Na parte inferior, o
histograma relativo ao nimero de pontos experimentais em cada lag. Em laranja, observa-se o
variograma para os dados normalizados para a dire¢do de maior continuidade em N157,5° Dip

0°; em marrom, a dire¢cdo de continuidade intermedidria em N67,5° e Dip 0°; e em roxo, a

direcdo de menor continuidade espacial ao longo da vertical.
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Figura 52 — Variogramas experimentais (pontos) e modelos ajustados (linhas continuas) para a varidvel P,Os
normalizada no dominio 30. Continuidades: (a) maior; (b) menor; e (c) vertical. Na base, o histograma relativo
ao nimero de pontos experimentais em cada lag
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

4.3.2 Simulacao geoestatistica aplicada ao modelo de curto prazo

O método de simulacdo por bandas rotativas foi utilizado para gerar uma série de
realizacOes estocdsticas dos teores de (P2Os) nos blocos do depdsito. A implementacio inicial
foi estendida para permitir uma avaliagdo das incertezas associadas ao planejamento de lavra
de curto prazo. A variancia dos teores simulados permite a escolha de cendrios considerando
possiveis riscos inerentes a incerteza de teores e a selecdo de blocos de lavra que mininizem
essa variancia.

Para o processo de simulag¢do condicional, 50 realiza¢des dos teores de (P2Os) foram
simuladas em cada bloco, acompanhadas de estudo de validagdo dos momentos estatisticos de

primeira (estatistica univariada) e segunda ordens (continuidade espacial). O resultado desse
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processo considerou a simulagdo para dois dominios principais utilizados no planejamento de
curto prazo e combinado para fornecer 50 realiza¢des do modelo de blocos com teores de P2Os
para o depdsito estudado.

A partir dos modelos de semivariograma obtidos para os dominios geoestatisticos 22 e
30, realizou-se uma simula¢do utilizando o métodos de bandas rotativas. Os parametros de

busca utilizados estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Parametros de busca, simulagdo varidvel P,Os (%)

Descricao dos Parametros Valor
N° aleatorio seed 424.145
N° de simulagcdes 50
N° minimo de amostras 2
N° de setores angulares 8
N° 6timo de amostras por setor 2
N° méximo de blocos prévios simulados 4
Selecionar as amostras contidas nos blocos Sim
Usar distincia anisotrépica de acordo com o elipsoide de busca Sim
Distancia minima entre duas amostras selecionadas 2m

Fonte: Elaboragéo prépria do autor.

A validagdo das simulagdes obtidas para cada um dos dominios foi realizada a partir de
uma andlise de cada um dos histogramas acumulados das 50 simula¢des em conjunto com o
histograma dos dados originais. Pode-se observar a dispersao dos histogramas acumulados dos
dados simulados ao redor do histograma dos dados originais (flutuacdes orgddicas). Na Figura
53, € possivel observar a valida¢do dos histogramas simulados de P»Os dentro de cada um dos
dominios estudados. Em preto, o histograma acumulado dos dados simulados, e em vermelho,
o histograma dos dados originais. H4 uma boa reprodutibilidade dos modelos dos histogramas
dos teores de P2Os, na qual o eixo horizontal representa os teores e o eixo vertical a distribuicao

acumulada de frequéncia.
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Figura 53 — Validacdo dos histogramas simulados de P,Os. Em preto, o histograma acumulado dos dados

Cumulative Frequencies

simulados, e em vermelho, o histograma dos dados originais: (a) Dominio 22; (b) Dominio 30
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Uma comparacdio do variograma dos dados originais versus os variogramas

experimentais dos modelos simulados para as 50 realizagdes foi executada. Os variogramas

experimentais dos dados simulados apresentaram pouca variagdo em torno do variograma dos

dados originais, tanto para o dominio 22 quanto para o 30.

Nas figuras 54 e 55, podemos observar, respectivamente, 0os variogramas para maior

continuidade, continuidade intermedidria e menor continuidade, considerando as simulacdes de

P»0s nos dominios estudados.



132

Figura 54 — Validagdo dos variogramas das realiza¢des. Em preto, os variogramas experimentais dos modelos
simulados, e em cores, o variograma dos dados do dominio 22. Continuidades: (a) maior, (b) intermedidria e (c)
menor
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.
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Figura 55 — Validagdo dos variogramas das realiza¢des. Em preto, os variogramas experimentais dos modelos
simulados, e em cores, o variograma dos dados do dominio 30. Continuidades: (a) maior, (b) intermedidria e (c)
menor
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Os dados foram simulados com suporte pontual em um grid (6,25 x 6,25 x 5,00 m) e,
posteriormente, foram transferidos para o suporte de (25,00 x 25,00 x 10,00 m), do modelo de
blocos adotado para o estudo. Na Figura 56, estdo apresentadas seis das 50 simulacdes
realizadas. Essas realizacdes foram selecionadas de forma aleatéria para demonstracdo dos

produtos obtidos apds a constru¢do dos modelos simulados.
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Figura 56 — (a) Modelo simulado 1; (b) Modelo simulado 2; (c) Modelo simulado 3; (d) Modelo simulado 4;
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4.3.3 Funciao de transferéncia para o lucro

Com o objetivo de determinar o tipo de material e o destino aplicdvel para cada tipo de
material — ou seja, minério ou estéril —, € necessdrio que sejam definidos os parametros
econOmicos. Para tanto, assumiu-se uma recuperacao metalirgica média de 60,40% obtida a
partir de ensaios de bancada para caracterizacdo metaldrgica do minério. Para este estudo,
foram simplificados os dominios analisados. Neste caso, o cdlculo dos teores de corte foram
considerados como parametros de cédlculo dos custos de lavra e beneficiamento estimados

(Tabela 8).

Tabela 8 — ParAmetros econdmicos adotados para cdlculo do teor de corte

Parametros Economicos

Custo de Lavra 19,74 RS$/t rom
Custo de Beneficiamento 14,30 RS$/t rom
Recuperacao Metalurgica 60,40 %

Teor de P,Os - Concentrado 35,80 %
Preco Concentrado 504.40 R$/t concentrado

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

A partir do modelo simulado com os teores de P>Os, uma funcdo de transferéncia para
obtencdo do beneficio gerado em cada blocos de lavra foi aplicada. Nesse caso, um modelo de
blocos contendo os 50 cendrios simulados, bem como 50 beneficios associados a cada um
desses teores. Na Figura 57, € possivel observar o mapa de beneficio gerado a partir das

simulagdes 1 e 2 para demonstrar a aplicacdo do método.

Figura 57 — Modelos econdmicos associados aos teores simulados: (a) Simulacdo 1; (b) Simulagdo 2
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.
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4.3.4 Sequenciamento de lavra aplicado ao planejamento de curto prazo

De posse dos modelo de incerteza de teores e lucro esperado, parte-se para a etapa de
selecdo estocéstica dos blocos de lavra por meio do software STMP. Nessa etapa do processo,
o algoritmo computacional desenvolvido sera utilizado para selecionar os blocos que devem ser
lavrados dentro do plano semanal de lavra. Embora seja improvével que todos os problemas de
otimizacdo sejam resolvidos, apresentando sempre uma solu¢do proxima da otimalidade, o
processo de definicao dos blocos a serem lavrados pode ser acelerado. Espera-se um certo grau
de intervencdo manual, bem como a validagdo da selecdo dos blocos de lavra serd sempre

necessario.

4.3.4.1 Selegdo da regido

Entende-se que o plano mensal ou trimestral ja foi previamento desenhado pelos
engenheiros de planejamento de lavra. Logo, a drea selecionada para a otimizagdo corresponde
aos blocos que compdem o plano do periodo estudado, inserido no plano mensal ou trimestral.
Para o estudo de caso, foi selecionada a superficie topogréfica de base do segundo trimestre,
definida em 1° de maio de 2019, e a superficie desenhada para o final de julho de 2019. A regiao
indicada é denominda Bigorna e representa um tipico avanco de lavra inserido no plano de
producdo de minério. A Figura 58 mostra os blocos que fazem parte do planejamento mensal

de lavra. A escala de cores aponta a variacdo dos teores de P.Os para o modelo Etype.

Figura 58 — Blocos selecionados no plano mensal
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.
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Ap6s selecao dos blocos que fazem parte do periodo estudado, o modelo de blocos é
importado dentro da rotina computacional (STMP). Nesse caso, foram importados 226 blocos
com beneficio positivo e maxima elevagdo (z), ou seja, somente blocos de minério liberado
serdo otimizados. A Figura 59 apresenta o modelo de blocos importado no software
desenvolvido com o objetivo de definir, de forma automatica, os blocos que serdo lavrados
dentro do plano semanal. Os pontos pretos representam o centroide de cada bloco simulados
para o Etype e distribuido em um grid normalizado. A regido da Bigorna, inserida no plano

mensal, contém uma massa de aproximadamente 2,8Mt de minério.

Figura 59 — Modelo de blocos (Etype) importado no software
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

O teor de 7,43% representa a média dos valores de P>Os para o modelo simulado com
base no Etype. Esse modelo € a base de referéncia para uma das varidveis da func¢do-objetivo
que visa reduzir a variabilidade na alimenta¢@o da planta de beneficiamento. A selecdo da drea
que serd otimizada depende de fatores, tais como: (i) massa total de minério lavrado no periodo;
(i1) variabiliade dos teores; (iii) capacidade dos equipamentos de carga e transporte, entre

outros.
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4.3.4.2 Agrupamento dos avangos de lavra (SOM)

Nesta etapa do processo, uma andlise exploratéria do nimero ideal de frentes pode ser
realizada pelos engenheiros de planejamento. Na prética, para a formag¢do do plano semanal de
lavra da mina em estudo, os engenheiros utilizam de cinco a oito painéis de lavra, nos quais
serdo posicionados os equipamentos de carga. No estudo de caso, foram selecionadas trés
frentes para que a rotina matemdtica Self-Organizing Map (SOM) gere, automaticamente, o
agrupamento de regides, empregando a distancia euclidiana como funcdo de otimizagdo.
Conforme observado a partir da Tabela 9, a taxa de aprendizagem inicial (a4) igual a 0,5, taxa
de aprendizagem final (a,) igual a 0,05. Alguns testes foram realizados pelo engenheiro de
planejamento para definicdo do nimero de épocas necessdrias para a obtencdo de uma
subdivisdo considerada adequada pelo usudrio. Observou-se, que a partir de 50 épocas, o
algoritmo atingia valores aceitdveis, sem comprometer o tempo de processamento nessa etapa
do processo. A Figura 60 mostra o agrupamento das regides selecionadas bem como a

identificacdo dos blocos em trés clusters distintos (blocos em verde, vermelho e azul).

Figura 60 — Agrupamento de regides selecionadas na etapa do SOM
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4.3.4.3 Selegdo unica dos blocos de lavra (Workbench)

Andlogo ao exemplo em duas dimensdes, aplicado ao banco de dados Walker Lake, ap6s
defini¢ao do nimero de frentes, o engenheiro de planejamento parte para a selecao dos blocos
que vao compor a programacao semanal de lavra. Nesse estudo de caso, foi adotado um niimero
entre 50 e 55 blocos a serem lavrados. O programa seleciona aleatoriamente os blocos para cada
uma das frentes determinadas. A Tabela 9 apresenta os principais pardmetros definidos para a

funcdo de otimizacao.

Tabela 9 — Parametros definidos na fun¢éo de otimizacao

Parametros Descricao Valor
datafile Arquivo de Dados /Mod_CMT_wb.csv
som_clusters SOM - Numero de Clusters 3
som_alphal SOM - Taxa de Aprendizagem Inicial (a1) 0.5
som_alpha2 SOM - Taxa de Aprendizagem Final (02) 0.05
som_epochs SOM - Niimero de Epocas 50
ag_individuals AG - Numero de Individuos 50
ag_generations AG - Numero de Geracdes 50
ag_crossover_rate AG - Taxa de Crossover 70
ag_mutation_rate AG - Taxa de Mutag@o 25
ag_ellite_size AG - Tamanho da Elite 5
ag_tournament_size  AG - Participantes do Torneio 4
ag ki AG -ki1 0.15
ag k2 AG - k2 0.01
ag k3 AG - k3 6
path_min_length Tamanho minimo do caminho 50
path_max_length Tamanho maximo do caminho 55

Fonte: Elaboragéo prépria do autor.

Com base na tabela, nota-se que 50 geracdes serdo realizadas a uma taxa de cruzamento
(crossover) de 70,0% e mutacdo de 25,0%. Os parametros das constantes foram definidos para
ki igual a 0,15, k> igual a 0,01 e k3 igual a 6,0, com o objetivo de uniformizar os termos da
funcdo de aptidao.

A Figura 61 mostra o resultado do plano de lavra gerado na etapa otimizacao da interface
Workbench do programa STMP. Observa-se os blocos disponiveis para lavra (circulos
pequenos coloridos), os mapas de agrupamento de Kohonen delimitados pelas linhas pretas, o
centroide de cada agrupamento ou frente (circulos maiores) e, por fim, os blocos selecionados

dentro de cada uma das frentes (sequéncia de lavra e linhas coloridas). O resultado da
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otimizagdo da fungdo-objetivo € visualizado na base inferior esquerda da interface (Fitness) e

obteve valores de 17,15 considerando 50 geragdes realizadas.

Figura 61 — Otimizacdo realizada na interface Workbench do programa
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Note que para os trés agrupamentos das frentes de lavra, definidas pelo engenheiro de
planejamento, cerca de 14 blocos foram planejados na frente um (azul), 28 na frente dois
(vermelho) e 11 na frente trés (verde), totalizando 53 blocos. Considerando as dimensdes de
cada bloco em 25,0 x 25,0 x 10,0 m e uma densidade de 2,0 t/m?, a massa planejada para o
periodo € de aproximadamente 662,5 kt de minério. Observa-se (Figura 61) a sequéncia de
extracdo dos blocos em cada uma das frentes de lavra. Nesse caso, a fung¢do objetivo leva em
conta a soma ponderada dos lucros dos blocos, considerando suas posicdes temporais em cada

cluster (valoriza blocos mais caros, mais cedo).

4.3.4.4 Selecao estocdstica dos blocos de lavra (Batch Runner)

O planejamento estocastico de lavra pode ser realizado por meio da rotina matematica
Bacth Runner, dentro do STMP. Foram gerados dois agrupamentos de clusters e executados

100 cendrios de lavra para cada modelo simulado, considerando a otimizagdo das varidveis de
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teor e beneficio. A Figura 62 apresenta um grafico considerando todos os planos gerados para
cada uma das simulagdes. Observa-se que o plano 29 apresentou a melhor aptiddo determinado
pela fungdo-objetivo estudada. A andlise do conjunto inicial revelou o valor minimo 15,37, e,
apos as 50 geragdes aleatdrias do AG, a otimizagao da fungdo aptidao obteve valor maximo

del7,01, indicando uma melhora do plano selecionado.

Figura 62 — Gréfico dos 100 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

De forma anédloga a anélise da melhor aptiddo, € possivel obter a avaliagdo dos blocos
de lavra que atingiram o médximo lucro gerado. Embora esse ndo seja o critério proposto nesse
trabalho para selecao do plano considerado ideal, o mesmo pode ser utilizado como alternativa
no sequenciamento da lavra. Considerando o sequenciamento da semana 1, o méximo lucro foi
obtido a partir da sequéncia dos blocos determinados no primeiro agrupamento e definido no
plano 3, atingindo um lucro médio por bloco de R$ 44,08. Nesse caso, a Figura 63 apresenta o
griafico com a contribuicdo do pardmetro de lucro no processo de otimiza¢do dado para a
fungdo-objetivo considerada nos 100 planos simulados. E possivel avaliar as flutuacdes

determinadas em cada plano proposto para cada modelo de incerteza de teores.
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Figura 63 — Grafico dos 100 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Uma ultima andlise pode ser obtida a partir da contribuicdo do termo da equacdo de

aptidao referente ao erro médio quadritico (MSE) dos histogramas normalizados definidos no

plano de referéncia versus os planos semanais otimizados. Nota-se, a partir da Figura 64, que o

plano 45, obtido no primeiro agrupamento gerado, apresentou a maior contribui¢cao do termo

da equacdo, indicando a menor diferenca entre a média das classes do histograma mensal e o

plano semanal proposto. E possivel observar as flutuagdes avaliadas na fungdo-objetivo

considerando o modelo de incerteza de teores simulado.
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Figura 64 — Grafico dos 100 planos de lavra gerados para cada cendrio simulado
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Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Além da componente definida no termo da funcdo aptiddo, a variagdo dos teores

absolutos, considerada no plano de lavra selecionado, pode ser visualizada na Figura 65. Nesse
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caso, as flutuagdes refletem a incerteza dos teores associada ao plano de lavra proposto como
ideal (plano 29). Ainda para o plano selecionado, os teores médios alcancaram valores de 7,87 %
em P2Os. A média global obtida em cada uma das simulacdes foi de 7,51% em P>Os, com

maximo de 16,50% e minimo de 0,58% em P»0s.

Figura 65 — Gréfico da dispersdo do teor de P,Os para as 50 simula¢des referente ao plano 29
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

A Figura 66 apresenta os dois histogramas gerados na etapa Result Viewer, desenvolvida
no software STMP, plano mensal (Etype) vs. plano 29. Com base no grafico apresentado, é
possivel observar uma boa aderéncia entre o histograma de referéncia versus o do plano semanal

proposto.

Figura 66 — Histograma da média dos teores simulados (Etype) para o plano mensal de referéncia vs. histograma
da semana selecionada (agrupamento 0, simulacéo 29)

B Mensal
B Plano
0.4 4
0.3
=
2
T 0.2
0.1 1
0.0 -
o - o~ m < s} T<} ~ w o

P20s

Fonte: Elaboragdo prépria do autor.
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O resumo estatistico obtido € apresentado na Tabela 10, na qual observa-se a média e o
desvio padrao para teores e beneficios associados a cada plano semanal de lavra. A semana 1
apresenta um teor médio de 8,68% de P>Os para um beneficio de 39,84 $. Aplicando uma
densidade de 2,00 t/m>, a massa média para os planos semanais é de, aproximadamente,
646.875 t de minério programado para a semana, resultando em uma massa total de

2.587.500 t de minério no plano mensal.

Tabela 10 — Teores médios e beneficios associados a cada plano

Plano STMP
Teor [%] Beneficio [R$] Minério (t)
L 3. Desvio P Desvio Blocos Massa
Media o grse M2 plirie  (un) (t)
Semana_1 8,68 3,34 39,84 28.44 53 662.500
Semana_2 8,83 2,90 41,14 24,65 51 637.500
Semana_3 8,83 3,18 41,09 27,10 51 637.500
Semana_4 8,52 3,27 38,46 27,79 52 650.000

Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Na Figura 67, é possivel observar a dispersao dos teores para cada plano semanal
selecionado (Plan_w1, Plan_w2, Plan_w3 e Plan_w4) e, ainda, compari-los ao plano de

referéncia (Plan_ref).

Figura 67 — Dispersao dos teores de Cu para cada plano selecionado e referéncia mensal
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Uma andlise comparativa entre as distribui¢des de frequéncia de teores dos planos
semanais, gerada no software STMP versus o plano de referéncia estabelecido, pode ser
utilizada para medir seu grau de associacdo entre os planos. Nesse caso, a apresentacdo dos
histogramas com seus respectivos sumdrios estatisticos pode revelar a existéncia de diferencas
mais evidentes. A Figura 68 apresenta o histograma dos teores para cada um dos planos

semanais e o histograma do plano de referéncia.

Figura 68 — (a) Plano otimizado da semana 1; (b) Plano otimizado da semana 2; (c) Plano otimizado da semana
3; (d) Plano otimizado da semana 4; e (e) Histograma de referéncia
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.
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Uma comparagdo mais completa pode ser obtida pela andlise dos quantis para as
frequéncias acumuladas em cada um dos planos. Para uma boa comparagdo visual das duas
distribuicdes, faz-se uso do grafico Q-Q plot, no qual os quantis de uma distribui¢do sao
plotados contra os quantis de outra. Na Figura 69, observa-se uma alta similaridade entre os
planos semanais gerados no STMP versus o plano mensal de referéncia, quando comparada a

sua distribui¢do de frequéncias.

Figura 69 — Gréfico QQ-plot da distribuicdo global do plano de referéncia do periodo selecionado (eixo x) vs. o
plano executado no STMP (eixo y) para as semanas 1 (a), 2 (b), 3 (c) e 4 (d)
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Por fim, o plano selecionado € entregue a operacdo de lavra preparar sua execugdo. A
Figura 70 apresenta o plano mensal planejado no STMP. A legenda de cores ilustra os

respectivos blocos lavrados em cada uma das semanas planejadas. O engenheiro de
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planejamento envia a equipe de topografia e operacdo de lavra para a demarcagdo dos avancos

estabelecidos no plano e orientacdo aos operadores dos equipamentos de carga.

Figura 70 — Plano mensal programado no STMP para cada semana
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

44 COMPARACAO DO METODO CONVENCIONAL VERSUS PLANEJAMENTO
ESTOCASTICO DE LAVRA

O objeto desta etapa € demonstrar as potenciais vantagens decorrentes da abordagem de
selecdo dos blocos de lavra que irdo compor a programa¢do da semanal proposta em
comparagdo as priticas convencionais realizadas em uma mina. A proposta do experimento €
fazer com que os planejadores selecionem os limites de escavacdo em um modelo de blocos
com teores simulados utilizando o modelo Etype, de acordo com a rotina semanal de trabalho.
Paralelamente, utilizar os blocos selecionados para escavacdo gerados pelo algoritmo de
otimizacao e, por fim, comparar os resultados obtidos para ambos os casos. Isso significa que,
para cada plano de lavra desenhado a mao, existe um plano de lavra que utiliza a mesma base

de dados para geracdo de um plano correspondente de forma automatica.

Nesse caso real, o engenheiro de planejamento utiliza um software comercial de
mineracdo para desenhar os poligonos que irdo compor a programagdo semanal de lavra. Na
pratica, o engenheiro de planejamento tem como objetivo programar uma massa de,
aproximadamente, 600 kt de minério com teores médios de P>Os a serem alimentados na planta
de beneficiamento. No método convencional, o engenheiro ndo utiliza nenhum critério

considerando a incerteza dos teores de lavra, tampouco usa critérios econOmicos na sele¢do das
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regides que serdo lavradas. Por outro lado, existem parametros adicionais reconhecidamente

necessdarios para a confec¢io dos planos de lavra utilizados na pratica da mina em estudo; no

entanto, uma base para comparacao € necessaria, € o modelo de dados serd tratado como uma

verdade fundamental para comparagdo. As premissas utilizadas para comparar as metodologias

aplicadas foram:

@

(ii)

(iii)

(iv)

utilizacdo da mesma base de dados para constru¢do do modelo de referéncia, um
modelo Etype e modelos simulados para a varidvel P,Os. Nesse caso, o modelo
foi apresentado ao engenheiro de planejamento, que utilizou o Etype para a

execug¢do dos sequenciamentos, considerando um teor de corte de 5,0% em P>0s;

os dados foram transformados em mapas de beneficio econdmico, de acordo com
a funcdo de transferéncia estudada. Custos operacionais hipotéticos foram

considerados para defini¢ao dos limites econdmicos entre minério e estéril;

um plano de lavra mensal, previamente estabelecido, serviu de base para a sele¢ao

dos blocos que deverdo contemplar a lavra no horizonte em estudo;

nessa etapa, o engenheiro de planejamento, baseado na rotina operacional da mina
que define os limites de escava¢do por meio da elaboragdo de poligonos
manualmente desenhados, construiu um plano de lavra para a semana com o
objetivo de selecionar dreas especificas de lavra. Isso deveria representar a pratica

atual utilizada na etapa de planejamento de curto prazo da mina em estudo.

A Figura 71 apresenta o plano da semana 1 desenhado manualmente pelo engenheiro de

planejamento de curto prazo a partir da execucao da rotina operacional estabelecida na mina. O

mesmo processo foi executado para as semanas subsequentes.



149

Figura 71 — Plano semanal programado manualmente para a semana 1
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

O resultado comparativo entre os planos de lavra gerados no STMP vs. Manual pode ser
visualizado na Tabela 11, a seguir. Para a programacdo de lavra definida na semana 1,
considerando um intervalo de confianca de 90,0%, observa-se que o plano STMP apresentou
teores de P>Os variando entre 4,27% e 15,77%. O valor médio esperado foi de 8,67%, o que
representa um ganho relativo de 2,35% quando comparado ao Manual. Além deste, o beneficio
gerado no STMP variou de R$ 2,25 até R$ 63,01, com valor médio esperado de
R$ 39,89. A diferenga relativa entre o beneficio médio gerado foi de 4,51% maior para o STMP
quando comparado ao Manual. Na semana 2, observa-se que o plano STMP apresentou teores
de P>Os entre 6,33% e 13,96%, com valor médio esperado de 8,83%, representando um ganho
relativo de 1,37% quando comparado ao Manual. O beneficio gerado no STMP variou de
R$ 3,04 até R$ 64,71 com valor médio esperado de R$ 39,84. A diferenca relativa entre o

beneficio médio gerado foi de 2,67% maior para o STMP quando comparado ao Manual.
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Tabela 11 — Comparativo entre método convencional Manual vs. STMP proposto na tese

Comparativo dos Planos

Teor [%] Beneficio [R$] Minério (t)

Desvio Desvio Blocos Massa

P05 Média P95 Padrio POS Média P95 Padrao (un.) (t)

STMP 427 8,67 1577 3,34 225 39,84 63,01 28,44 53 662.500

Semana_1
Manual 8,48 3,47 38,12 30,99 50  625.000
STMP 6,33 8,83 1396 290 3,04 41.14 64,71 24,65 51  637.500
Semana_2
Manual 8,71 3,51 40,07 29,38 50  625.000
STMP 3,36 8,83 12,80 3,18 544 41.09 74,90 27,10 51  637.500
Semana_3
Manual 9,00 3,40 42,54 29,66 50  625.000
STMP 3,86 8,52 1246 327 1,18 3846 71,99 27,79 52 650.000
Semana_4

Manual 8,25 3,85 36,16 28,77 50  625.000

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.

Note que a programacao de lavra definida no STMP para a semana 3, atendendo a um
intervalo de confianca de 90,0%, apresentou teores de P.Os variando de 3,36% a 12,80%, com
valor médio esperado 8,83%. Nesta semana, a programacao de lavra definida no plano Manual
apresentou teor médio de P>Os de 9,00% indicando uma diferenga relativa maior para o Manual.
O beneficio gerado variou de R$ 5,44 até R$ 74,90, com valor médio esperado de R$ 41,09. Da
mesma forma, o plano Manual apresentou ganho relativo de 3,4% no beneficio gerado na
semana 3. Por fim, na semana 4, completando um periodo de aproximadamente um més de
lavra, considerando as premissas adotadas, observa-se que os teores de P>Os gerados no STMP
variam de 3,86% a 12,46%, com valor médio esperado de 8,52%, representando um ganho
relativo de 3,27%. O beneficio médio gerado para o STMP foi de R$ 38,46, representando uma
um ganho relativo de 6,36%. Observa-se que para ambos os parametros de controle definidos
na comparagao entre os métodos, o desvio padrao foi menor para STMP quando comparado ao
plano Manual, indicando menor variabilidade. Uma variacdo nas massas geradas no STMP
pode ser notada em cada um dos planos semanais devido a variagdo do nimero de blocos

definidos na configuracao da rotina matemadtica.

A Figura 72 apresenta um grafico QQ-Plot que compara os dados obtidos por meio dos

planos Manuais versus os dos planos gerados no STMP.
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Figura 72 — Gréfico QQ-plot da distribuicdo dos planos realizados manualmente (eixo x) vs. o plano executado
no STMP (eixo y) para as semanas 1 (b), 2 (b), 3 (c) e 4 (d)
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Fonte: Elaboragdo prépria do autor.

Os resultados apresentados no estudo de caso de uma mina de fosfato demonstram real

beneficio da aplicacdo da metodologia proposta, quando comparada aos planos realizados na

rotina matemética STMP versus os planos tradicionalmente realizados nessa mina.

Considerando a programacao mensal de lavra, o valor do teor de P,Os esperado obtido no STMP

foi de 8,71% para um beneficio médio esperado de R$ 40,12. Esses resultados representam um

aumento médio relativo no teor de P>Os de 1,20% para o STMP. Os blocos selecionados na

rotina STMP apresentaram um aumento relativo no beneficio médio esperado na ordem de

2,29% e reduziram o desvio padrdo do plano semanal em 10,76% quando comparado ao
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Manual, realizado pelos engenheiros de planejamento de curto prazo. A Figura 73(a) apresenta
as poligonais desenhadas pelo engenheiro de planejamento definidas no plano mensal, e a
Figura 73(b) apresenta os blocos planejados no STMP relativos ao periodo mensal selecionado,
classificados em cada uma das semanas subsequentes. As duas imagens apresentam a sequéncia

semanal de extracao dos planos propostos.

Figura 73 — Regido de lavra considerando os planos semanais apresentados.(a) poligonais desenhadas
manualmente, (b) blocos selecionados no STMP

(b)

Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Com a metodologia proposta, a equipe de planejamento de lavra poderd decidir a
viabilidade pratica para a aplicacdo das vérias programacdes 6timas produzidas a partir dos
algoritmos genéticos, analisando suas caracteristicas gerais. No estudo das varias caracteristicas
das programacdes semanais de lavra, o planejamento de curto prazo serd capaz de utilizar a
minimizacdo da variabilidade dos teores e o mdximo beneficio associados ao plano de lavra,
considerando sua aplicagdo pratica no sequenciamento de blocos de minério aplicado a etapa

de controle de teores.
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CAPITULO 5

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O trabalho demonstrou que € possivel priorizar, de forma simultanea, blocos de minério
que maximizam o beneficio e, ainda, minimizar a variabilidade dos teores alimentados na planta
de beneficiamento. A partir do planejamento estocastico de lavra com a incerteza geoldgica
incorporada no processo de sele¢do dos blocos de minério, obteve-se resultados superiores aos

métodos deterministicos tradicionalmente utilizados na etapa de controle de teores.

Uma revisdo extensiva da literatura foi realizada sobre os tdpicos pertinentes ao
desenvolvimento da otimizacdo do planejamento de curto prazo, bem como o uso de simulagao
estocdstica para acesso a incerteza geoldgica. Uma das conclusdes descritas na se¢ao 2.1 foram
as limitagdes inerentes as técnicas tradicionais de otimizacdo deterministica. Modelos
estimados ndo sdo capazes de representar a verdadeira variabilidade espacial nem a presenca
de teores extremos nos depdsitos minerais, sobretudo na etapa de controle de teores. Como
resultado, os otimizadores deterministicos ndo conseguem capturar essa variabilidade e nao
necessariamente terdo um bom desempenho sobre a incerteza, principalmente devido a ndo
linearidade entre os teores e as fungdes de otimizagdo para selecdo dos blocos de lavra. Dessa
forma, otimizadores estocasticos podem ser introduzidos para superar esses inconvenientes e
melhorar o valor econdmico esperado do projeto, além de reduzir os riscos associados ao

critério de decisdo.

A revisdo do estado da arte sobre as préticas de otimizacdo de planejamento de curto
prazo, descritas na secdo 2.2, revelaram a falta de técnicas que otimizem simultaneamente o
plano de lavra com base na reducgao da variabilidade dos teores e o aumento do lucro esperado.
Além disso, ha um ndmero reduzido de trabalhos que abordem como a incerteza dos teores e
seu efeito no beneficio do bloco podem ser considerados no planejamento de lavra de curto
prazo. Para suprir essas lacunas, destacou-se o uso de técnicas de inteligéncia computacional
aplicadas ao planejamento de lavra de curto prazo. Alguns autores consideram como uma das
principais restri¢des as limitacdes computacionais associadas ao tempo de execucdo da etapa
de otimizacdo; entretanto, concluem que os solucionadores heuristicos e meta-heuristicos

oferecem uma op¢ao atraente para resolver aplicagdes de tamanhos realistas.
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Por fim, a secdo 2.4 descreve com mais detalhes a funcdo de transferéncia utilizada para
calculo do beneficio esperado de cada bloco com base na incerteza dos teores. Diferentes
metodologias permitem o acesso ao beneficio do bloco para que este seja utilizado como critério

de otimizagao.

5.1 SELECAO DOS BLOCOS DE ESCAVACAO

Com o objetivo de selecionar os blocos que serdo lavrados, de acordo com a metodologia
proposta, uma rotina computacional foi desenvolvida em Python® e denominada Short Term
Mine Planner (STMP). O algoritmo proposto € responsdvel pela selecao dos blocos que serdo
lavrados contemplando modelos simulados para analisar um cendrio de incertezas e,
simultaneamente, buscar a otimizacdo do lucro e do teor de interesse dentro de um periodo
analisado. Como informagdo de entrada, o algoritmo requer um modelo de incerteza dos teores
e uma func¢do de transferéncia para o beneficio do bloco. O procedimento para aplicar a selecdo

dos blocos € representado da seguinte forma:
@) construir modelos de incerteza para o atributo de interesse;

(i1) converter os modelos de incerteza de teores em um modelo de lucro esperado

usando uma fung¢do de transferéncia adequadamente prevista;
(ii1)  criar agrupamentos de frentes de lavra que serdo otimizados;

(iv)  executar o algoritmo de selecdo de blocos de escavacdo para criar uma lista de

planos provaveis a serem realizados;

(v) selecionar os blocos de escavacdo no catdlogo de planos potenciais que

representam a relagdo entre a aptiddo maxima e o menor desvio padrao.

O algoritmo de selecdo de blocos de escavacdo pode ser considerado uma técnica
semiautomadtica, pois requer uma anélise posterior do engenheiro de planejamento. Ele comeca
com o agrupamento de frentes determinadas pelo planejador, escolhe aleatoriamente um ponto
de saida no limite de cada agrupamento ou cluster e realiza um nimero de iteracdes buscando
a otimizagdo da fun¢do aptiddo definida no algoritmo. As massas programadas no plano

semanal podem variar em um intervalo maximo e minimo definido pelo planejador.

Foram realizados dois estudos de caso que examinam o desempenho do algoritmo de

selecdo dos blocos de escavacao. O primeiro estudo de caso selecionou blocos de escavacdo em
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um conjunto exaustivo de informagdes do banco de dados denominado Walker Lake,
demonstrando a viabilidade da metodologia em um ambiente 2D. O segundo estudo de caso foi
aplicado a uma mina de fosfato em que uma compara¢do do método proposto nesta tese foi
realizada para selecionar os blocos que deveriam compor o plano do periodo analisado e
comparado ao método convencional utilizado na mina, no qual os limites de escavacdo sdo
desenhados manualmente pelos engenheiros de planejamento. Nesse caso, os profissionais de
mineragdo receberam um modelo de blocos considerando os teores estimados e as
especificacdes de lavra para o periodo (massa, teor médio, blocos disponiveis etc.) e solicitados
a selecionar os limites de escavagdo para manutengdo dos teores na planta. Esse procedimento
corresponde a rotina didria de trabalho da equipe de planejamento, sendo laboriosa, subjetiva e
conta com o conhecimento prévio a respeito do depdsito mineral. Baseado no experimento de
comparacdo, os blocos selecionados, pelo método proposto nesta tese, melhoraram o lucro

relativo na ordem de 2,29% e reduziram a variabilidade relativa do plano semanal em 10,76%.

Como vantagens na utilizacdo do método de selecao dos blocos de minério, trés principais
pontos podem ser destacados: (i) quantificagdo do risco associado a cada plano gerado obtido
pela incerteza geoldgica definida a partir dos modelos simulados; (ii) flexibilidade da fungdo
de transferéncia para o lucro permitindo uma definicdo mais acurada sobre a selecdo de minério
e estéril; (iii) velocidade na geracdo dos cendrios de planejamento estocdstico de lavra,
utilizando a rotina matemética desenvolvida, permitindo a constru¢io de inimeros cendrios de

lavra em um tempo computacional razoavelmente pequeno para o planejamento de curto prazo.

5.2 COMENTARIOS E LIMITACOES DO SOFTWARE DE SELECAO DE LIMITE DE
ESCAVACAO

A técnica de sele¢ao dos blocos de escavagdo é uma nova abordagem para a sele¢do de
limites de escavacgdo. Isso requer coleta e processamento de informagdes que normalmente nao
sdo praticadas atualmente. Por essa razdo, algumas limitagdes sobre o uso da técnica sdo

fornecidas a seguir:

(1) a otimizacdo € realizada somente para o minério, trabalha em um ambiente 2D e

considera apenas uma variavel,

(i1) a rotina matemadtica apresenta saida aleatdria da geracdo da primeira populacao,

nao permitindo que o engenheiro possa definir um local previamente estabelecido;
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(iiil) o cardter aleatério da geracdao dos planos pode ndo atingir uma solucdo
considerada adequada, necessitando que o engenheiro realize um ndmero

adequado de iteracdes para convergir a melhores resultados.

Como a abordagem proposta depende de uma quantidade significativa de subjetividade,
devido ao cardter aleatdrio da geracao dos planos, o método € incapaz de fornecer uma garantia
do sequenciamento da producdo otimizado. Além disso, essa abordagem ndo considera
restricdes de curto prazo pertinentes, tais como posicionamento e movimentacdo de

equipamentos de carga e transporte.

De qualquer forma, os blocos gerados no plano de lavra podem ser considerados como
uma boa opg¢do inicial para a tomada de decisdo dos engenheiros de planejamento que,
anteriormente, baseavam-se exclusivamente em suas experiéncias e critérios estabelecidos para

a selecdo dos blocos que compdem o plano semanal de lavra.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

A formulagdo da metodologia de selecdo dos blocos de minério, aplicada na etapa de
controle de teores, pode ser considerada bem-sucedida quando diz respeito a agregacdo de valor

as operagdes de lavra a céu aberto, minimizando os desvios das metas de producao.

Entretanto, na pratica, parametros adicionais de controle devem ser considerados para a
sua efetiva implementacdo em escala industrial. Sendo assim, considerando o seu

desenvolvimento em trabalho futuros, a metodologia devera:
(1) incorporar outros tipos de materiais além do minério;
(i1) considerar outras varidveis de interesse na funcao-objetivo;

(iii)  criar um ambiente de otimizacdo para a selecdo de blocos que nao estejam

liberados a lavra;

(iv)  permitir iniciar a partir de um local previamente estabelecido pelo engenheiro de

planejamento;

(v) considerar, além da selecdo dos blocos de lavra, a otimiza¢do da poligonal de

limite de escavagao;



(vi)

(vii)

(viii)
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Avaliar o efeito da variacdo dos parametros da func¢do aptiddo no resultado da

selecdo dos blocos de lavra;

Estudar critérios distintos para sele¢cdo do plano 6timo de lavra baseado na

incerteza dos modelos gerados;

Aplicar a metodologia em outras operacdes para validar a consisténcia dos

resultados obtidos.
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ANEXO I

Foundation Classes

..module:: stmp.observable

class stmp.observable.Observable
notify_observers(params=None)
Notifica os observadores de uma mudanca de estados.
subscribe(observer)

Adiciona um observador.
unsubscribe(observer)

Remove um observador.

Data and Statistics

class stmp.dataset .Column

An enumeration.

DATASET_INDEX =9

GRADE =3

GRADE_NORM = 8§

GRID_COLUMN =7

GRID_ROW =6

PROFIT =4

WEEK =5

X=0

Y=1

Z=2

class stmp.dataset .Dataset(filename)
apply_grouping(som)

Apply the Kohonen map to the entire dataset.
make_graph_generators(frentes)
normalize(x,y)

Normalize block coordinates between 0 and 1.
save(filename)

Save the dataset to a CSV file.

update_week(selected_blocks)
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Update the dataset marking the selected blocks to “next week™.
stmp.stats.histogram(values, classes_count=10, xmin=0, xmax=1)
Calcula o histograma de uma série de valores.

Parameters

values — Lista de valores

classes_count — Numero de classes para a divisao

xmin — Menor valor de x

xmax — Maior valor de x

Return type

lista de porcentagens referentes a cada classe
stmp.stats.mse(seriesl, series2)

Return the Mean Squared Error between 2 data series.

Genetic Algorithm, Self-Organizing Map and Geometry Helpers
class stmp.algogen.AlgoGen(graph_generators)

Genetic Algorithm.

Parameters

178

graph_generators (list) — List of GraphGenerator instances. The list index refer to the SOM

cluster.

best(n=0)

Retrieve the n-th best individual.
evolve()

Evolve the Genetic Algorithm by one generation.

This method hold places for the ellite (current best individuals), creates the new population by

(tournament selection and crossover) and apply mutation on the new prole, except for the ellite.

population_fitness()

Compute population fitness and update the rank list.
random_population()

Create a random population.

tournament()

Select a strong individual by the tournament algorithm.
class stmp.plan.Plan

static distance(sequences, records)

Compute the metric related to the travel distance.
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TravelDistance=Y b=0N-1(blockbx-block(b+1)x)2+(blockby-block(b+1)y)2+V
The bigger the travel distance, the lower the fitness.

Returns

The result of the formula 100010-3-TravelDistance

Return type

float

static grade(sequences, records, grade_histogram)

Compute the metric related to the ore grade.

The method evaluates the Mean Square Error (MSE) of two normalized histograms (with the
same number of classes).
MSE=YNi=0(hist(dataset)i-hist(individual)i)2N

Returns

This method returns two results. The first is a metric that evaluates how close the histograms
are: 11+MSE

The second is the computed local histogram.

Return type

tuple

static profit(sequences, records)

Compute the metric related to the profit.

The sooner the extraction, the higher the associated profit.
Profit=),b=0N(}.c=0Mprofitbj)-e-0.3b

where b

is the block index in the sequence (shared among all clusters) and profitij
is the profit associated to the i-th block of the j-th cluster.

Returns

The computed profit, considering all clusters together.

Return type

float

class stmp.graph.GraphGenerator(dataset_indexes)
make_border()

Draw the convex hull referring to a cluster.
make_sequence(path_length, previous_sequence_indexes=None)

Cria um percurso no grafo.
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next_neighbor(dr, dc)

select_start()

Seleciona o ponto de partida do percurso (convex hull).
select_start_simple()

Seleciona o ponto de partida do percurso (modo simples).

class stmp.individual.Individual(graph_generators, sequences=None)
Genetic Algorithm Individual.

List of sequences for each clusters.

Parameters

graph_generators (l/ist) — List of GraphGenerator instances. The list index refer to the SOM
cluster.

sequences (list) — Preset block sequences. If not supplied, random sequences are generated.
static clone(other_ind)

Create an individual identical to another (clone operation).

static crossover(indl, ind2, greedy=False)

Create an individual from other two.

Parameters

ind1 (Individual) — Individual instance.

ind1 — Other individual instance.

greedy (bool) — Wheter weaker children should be discarded.
fitness()

Compute the individual fitness.
Fitness=k1-FitnessDistance+k2-Profit+k3-FitnessGrade

Each term is computed according to the P1an class implementation.
Returns

The computed fitness, considering all three criteria.

Return type

float

mutate(rate, greedy=False)

Probably mutate the individual.

Parameters

rate (float) — Mutation probability [0..1].

greedy (bool) — Whether weaker individual should be discarded.



class stmp .som.SelfOrganizingMap(num_clusters, alphal, alpha2, epochs)
Kohonen Self Organizing Map

The learning rate moves from alphal to alpha2, in N training epochs:
A a= a?2- alepochs

Parameters

num_clusters (int) — Clusters count.

alphal (float) — Initial learning rate.

alpha2 (float) — Final learning rate.

epochs (int) — Training epochs.

choose_winner(xn, yn)

Choose the neuron with the weights closest to the input vector.
Parameters

xn (float) — Normalized X coordinate.

yn (float) — Normalized Y coordinate.

init_weights()

Random init neural network weights.

prepare_training()

Prepare the initial training parameters.

read(dados, normalize_fn)

Iterate over the dataset and create an internal normalized dataset.
Parameters

dados (list) — Collection of records. The first two columns are the point coordinates.
normalize_fn (function) — Normalize function.

run(x, y)

Run the network to identify the cluster for a given input vector.
Parameters

X (float) — X coordinate in world-space.

y (float) — Y coordinate in world-space.

train()

Run the training algorithm, for grouping.

train_epoch()

Train a single epoch.

Winner weights are updated according to the formula:
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wxwy=xwinner+ « -(xn-xwinner)=ywinner+ « -(yn-ywinner)
stmp.convex_hull.convex_hull(points)

Computes the convex hull of a set of 2D points.

Input: an iterable sequence of (x, y) pairs representing the points. Output: a list of vertices of
the convex hull in counter-clock wise order, starting from the vertex with the lexicographically
smallest coordinates.

Implements Andrew’s monotone chain algorithm. O(n log n) complexity.
Views (GUI Applications, Renderers and Helper Methods)
class stmp.ui.workbench.MinePlannerWorkbench
config_widgets()

Configura os parametros padrdes dos widgets

create()

Cria a todos elementos da interface grafica.
on_btn_algogen(*args)

Executa o algoritmo genético
on_btn_salvar_dataset(*args)

Salva o dataset, complementado com a nova semana planejada.
on_btn_salvar_experimento(*args)

Salva o experimento.

on_btn_som(*args)

Executa o algoritmo de agrupamento
on_btn_statswindow()

Exibe janela com de estatisticas.

on_closing(*args)

Salva estado dos widgets ao finalizar o programa
on_file_dados_changed(*args)

Recarrega o dataset para o novo arquivo selecionado.
on_statswindow_closing()

Esconde a janela de estatisticas.
progress_config(maximum)

progress_step()

run()

test()
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update_sensivity()

class stmp.ui.canvas.CanvasRenderer(canvas)
draw_circle(xn, yn, cluster, radius=3, color=None, filled=True)
draw_convex_hull(indexes, color="gray50")
draw_sequence(indexes, color="black")

erase()

erase_borders()

erase_circles()

erase_paths()

to_canvas_space(xn, yn)

Convert points normalized coordinates to Canvas Coordinate System
class stmp.ui.histogramview.HistogramView(master=None, **kwargs)
Widget for plotting histograms.

clear()

Erase all objects from the canvas.

config(**kwargs)

Standard tkinter method.

£ill_blank()

Fill whole canvas with blank.

plot_histogram(seriesl, series2)

Plot two histograms in the same plot window.

The list series] is plotted with columns. List series2 is plotted with lines.
class stmp .ui.statswindow.StatsWindow(master=None, **kwargs)
on_new_datal(geracao)

Callback for new data.

redraw()

Redraw every plots.

set_algogen(algogen, num_geracoes)

Set the genetic algorithm instance and configure plot widgets.
Persistence

class stmp .persistence.experiment_writer.ExperimentWriter(config)
Writes experiment results to an Excel workbook.

write(filename, som=None, algogen=None, evolution=None)
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Create a full report from the experiment execution.

class stmp.persistence.config.Config
Application parameters read and saved to a user folder.

keys

load()

Parse last used configuration.

load_to_gui(builder)

Load last used configuration into the interface.
read_schemal()

Read the parameter dictionary (name, description, type).
save_from_guil(builder)

Save the configuration parameters from the interface.

schema

Batch Runner - Multiple Simulations

class stmp.batch_runner.BatchRunner(dataset, groupings, working_dir=".")
Support for multiple simulations.

Parameters

dataset (str) — File path to an Excel workbook

groupings (int) — Number of Kohonen maps to create
working_dir (str) — Path to the folder used to place output files
expand_dataset()

Expand the Excel dataset into multiple CSV files.

The input workbook must have at least two worksheets, with the structures described below.

First worksheet: Grades
XY Z Gradel Grade?2 ... GradeN
xyzgl g2 ... gn
Second worksheet: Profits
XY Z Profitl Profit2 ... ProtifN
xyzpl p2 ...pn

group()

Create Kohonen maps and save the result to a workbook.

The workbook uses one worksheet per Kohonen-map, in the following format.



Cluster X Y

0 wO0x w0y
1 wlx wly
n wnx wny

run()

Run the experiment with all simulations.
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