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Resumo

O planejamento de mina é desenvolvido considerando varidveis econdmicas, teores, litologia, posicdo espacial. Estas
variaveis sdo utilizadas para determinar o limite final de cava e sequenciamento das operagdes. Normalmente sdo
amostradas exaustivamente somente as variaveis relacionadas ao teor. As demais variaveis sdo configuradas com
valores médios. As técnicas de estatistica multivariada permitem determinar as varidveis de maior impacto. Utilizando
um modelo geoldgico de cobre e ouro sera determinado a cava final e sequenciamento de lavra utilizando o algoritmo
de Lerchs-Grossmann. O modelo de blocos resultante sera avaliado quanto as varidveis fora do padréo da populagéo.
Foram padronizados e transformados em variaveis continuas adequadamente os elementos da populacéo. Serd utilizado
a técnica de anélise de componentes principais para determinar as variaveis mais importantes do sequenciamento de
lavra e cava final. O objetivo deste trabalho é determinar as varidveis mais influentes na determinag8o de cava final e
sequenciamento de lavra. As ferramentas de planejamento de mina apenas apresentam o resultado final do planejamento.
N&o apontam as variaveis mais sensiveis. E importante determinar as variaveis em que uma pequena variagio no valor
é capaz de transformar um bloco minerado em estéril. O trabalho confirmou a importancia das variaveis econdmica
relacionadas a funcdo beneficio, entretanto quantificou que o posicionamento espacial do bloco possui importancia
semelhante a algumas variaveis econdmicas.

Palavras—chave: Otimizacdo; Avangos; Sequenciamento; Analise de componentes principais.

Abstract

Mine planning is developed considering economic variables, grades, lithology, spatial position. These variables are used
to determine the final pit limit and sequencing of operations. Normally, only the variables related to the grade are
exhaustively sampled. The other variables are configured with average values. Multivariate statistical techniques make
it possible to determine the variables with the greatest impact. Using a geological model of copper and gold, the final
pit and mining sequencing will be determined using the Lerchs-Grossmann algorithm. The resulting block model will
be evaluated for non-standard variables in the population. The population elements were standardized and properly
transformed into continuous variables. The principal component analysis technique will be used to determine the most
important variables of the mine and final pit sequencing. The objective of this work is to determine the most influential
variables in determining the final pit and mining sequencing. Mine planning tools only present the end result of planning.
They do not point out the most sensitive variables. It is important to determine the variables in which a small change in
value is capable of turning a mined block into barren. The work confirmed the importance of economic variables related
to the benefit function, however, it quantified that the spatial positioning of the block has similar importance to some
economic variables.

Keywords: Principal component analysis; Optimization; Advances; Scheduling.

Resumen

La planificacion de la mina se desarrolla considerando variables econdmicas, leyes, litologia, posicion espacial. Estas
variables se utilizan para determinar el limite final del tajo y la secuencia de operaciones. Normalmente, sélo se
muestrean exhaustivamente las variables relacionadas con el grado. Las demas variables se configuran con valores
medios. Las técnicas estadisticas multivariantes permiten determinar las variables de mayor impacto. Utilizando un
modelo geologico de cobre y oro, la secuencia final del tajo y la extraccion se determinara utilizando el algoritmo de
Lerchs-Grossmann. El modelo de bloques resultante se evaluard para variables no estandar en la poblacion. Los
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elementos de la poblacion fueron estandarizados y debidamente transformados en variables continuas. La técnica de
analisis de componentes principales se utilizara para determinar las variables mas importantes de la secuenciacion de la
mina y el tajo final. El objetivo de este trabajo es determinar las variables mas influyentes en la determinacion del rajo
final y la secuenciacion del minado. Las herramientas de planificaciéon minera solo presentan el resultado final de la
planificaciéon. No sefialan las variables mas sensibles. Es importante determinar las variables en las que un pequefio
cambio de valor es capaz de convertir un bloque minado en estéril. El trabajo confirmé la importancia de las variables
econdmicas relacionadas con la funcion de beneficio, sin embargo, cuantificé que el posicionamiento espacial de la
manzana tiene una importancia similar a algunas variables econémicas.

Palabras clave: Analisis de componentes principales; Mejoramiento; Avances; Secuenciacion.

1. Introducgéo

Um dos fatores mais importantes ao definir-se a economicidade de um empreendimento mineiro é a valoragdo do
empreendimento mineral. O teor de corte é considerado como a variavel mais importante, pode ser definido como o valor que
determina qual destino o material tera na operagdo, ou seja, se serd enviado ao beneficiamento ou a pilha de estéril.
Conceitualmente o teor de corte é tido como variavel de maior importancia para a determinagéo do destino do bloco (Rendu,
2014).

Evidente perceber a importancia de um estudo adequado e criterioso acerca da definicdo das variaveis de maior impacto
no empreendimento, visto que essa escolha interfere diretamente no lucro e no valor presente liquido (NPV — Net Present Value)
do neg6cio. A determinagdo imprecisa dessas varidveis pode levar um empreendimento a inviabilidade econémica ou ineficiéncia
operacional. Considerar um valor arbitrario que perdure por toda a vida da mina pode levar a uma superestimativa dos valores
que serdo obtidos. Podendo impossibilitar a continuidade da operagdo devido a falta de receita que pague os custos.

Segundo Mustapha and Dimitrakopoulos (2016)(2011), compreender o impacto das varidveis é 0 que permite a
compreensdo dos modelos matematicos que atualmente sdo usados para sua obtengdo. De acordo com os autores acima, 0s
modelos de calculo utilizam como principais fatores no célculo os dados econdmicos (preco de venda, custo de lavra,
beneficiamento e refino, custo de retomada de pilha, taxa de desconto, custos administrativos e custo de vendas), dados
geoldgicos (tamanho do corpo de minério, metal contido e quantidade de material associado a cada bloco, disposi¢do espacial e
0 modelo de blocos associado ao corpo mineralizado) e parametros operacionais (recuperacdo metallrgica, capacidades de lavra,
beneficiamento e refino).

Conhecendo os fatores que interferem e a importancia do teor de corte, varios autores se propuseram a buscar maneiras
de obter esse valor priorizando varidveis diferentes e neste estudo cinco pesquisas serdo usadas como base. Asad et al. (2016),
apresentam em seu estudo um extenso comparativo entre diversos modelos que permitem que esse valor seja encontrado, sendo
eles: Modelo de Break Even, Modelo de Lane e suas extensdes, Modelos Estocasticos e Modelos de Programacgdo Matematica.
Essa pesquisa representa uma boa base tedrica por trazer variedade de modelos, contudo ndo apresenta uma aplicacdo prética.

Com base nas pesquisas produzidas pelos autores acima serdo analisados trés diferentes modelos de célculo, sendo eles:
0 Modelo de Break Even, Modelo de Lane e Teorema da Rogado. Essas metodologias serdo aplicadas a um conjunto de dados
referente a um deposito de cobre que tem como sub-produto o ouro. O uso desses modelos de calculo permitird compreender
quais das metodologias fornecerd o melhor desempenho financeiro e quais demais caracteristicas do processo serdo impactadas.
Além disso, o impacto do aumento de producao também seré analisado, ou seja, objetiva entender se o acréscimo de material ao
processo traz mudangas financeiras positivas. A maioria dos autores fazem andlise de sensibilidade nas varidveis sem uma
medida matemaética precisa do impacto das varidveis. Este trabalho se propde a quantificar o impacto ao utilizar estatistica
multivariada.

As componentes relacionadas a economicidade do bloco e posicdo espacial tendem a serem as mais influentes.
Entretanto serd aplicada a metodologia de Andlise de Componentes Principais para que seja possivel determinar

matematicamente quais variaveis apresentam impacto mais significativo no desempenho financeiro do bloco.
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2. Metodologia

O trabalho foi desenvolvido considerando a técnica de revisao bibliografica proposta por Pereira et al. (2018). Pois o
sistema proposto permite organizar as referéncias de acordo com a relevancia ao objetivo. A espiral proposta por Mallmann
(2015) foi utilizada para selecéo e aplicagdo das técnicas de estatistica multivariada desenvolvidas.

A estrutura abrange desde a determinagdo das varidveis econdmicas até o sequenciamento de lavra. A Figura 1
demonstra que a matéria prima do estudo € o modelo econémico capaz de determinar o custo ou receita para lavrar cada bloco
de lavra. Os valores utilizados no modelamento econdmico presentes na Tabela 1 baseia-se em valores médios utilizados no
mercado de minério nas mineracGes brasileiras. Pois 0 objetivo do trabalho é avaliar o impacto das variaveis no algoritmo e néo

a ordem de grandeza.

Tabela 1 - Pardmetros econdmicos aplicados ao modelo de blocos geoldgico.

Pardmetro Unidade Valor
Preco de venda Au $/g 12,0
Preco de custo de venda $/g 4,0
Custo de lavra $it 1,0
Custo de processos $it 6,0

Fonte: Autores.

Importante ressaltar que os parametros econémicos sdo aplicados em cada bloco do modelo geoldgico para gerar a cava
final do empreendimento mineral. O modelo geolégico acrescido dos valores econémicos é utilizado na determinacéao de cava
final. A metodologia de calculo de cava final utilizada esta baseada na metodologia desenvolvida por Lerchs-Grossmann, devido
a aplicacdo em larga escala na academia e inddstria mineral. Pois esta metodologia comprovadamente é capaz de determinar um
resultado étimo global. O software comercial Datamine foi utilizado como ferramenta através da ferramenta NPVS para

determinar o limite de escavagéo.

Figura 1 - Fluxo de trabalho sequenciamento de lavra.
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Fonte: Autores.

A etapa de calculo de cava final deve ser acompanhada da analise de sensibilidade para eliminacéo dos cenarios menos
favoraveis. Para que sejam eliminados resultados de grande movimentagéo de massa com pouco ganho no valor presente liquido
do empreendimento. Apds a eliminacéo dos cendarios desfavoraveis sera executado o sequenciamento de lavra utilizando o NPV
Scheduler.

Para a elaboracdo dessa etapa do estudo foram extraidos do NPV Scheduler, os modelos de blocos gerados nas etapas

anteriores: sequenciamento. Para andlise estatistica os resultados foram copilados em um arquivo no Orange, software gratuito
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de estatistica, para que as técnicas de interesse fossem aplicadas. Primeiramente, arquivo de modelo de blocos em formato de
valores separados por virgulas (.csv) foi carregado no Orange e as varidveis que passariam pelos testes foram indicadas ao

software. As varidveis usadas em cada cenario formas as mesmas e estdo descritas abaixo:

. Variaveis de posicdo dos blocos (Xc, Yc e Zc);
. Teor de Ouro;

. Teor de Cobre;

. Massa Recuperada de Cobre;

. Massa Recuperada de Ouro;

. Lucro;

. Destino, apenas para o cenario de destino.

Com as variaveis definidas montou-se o fluxo de trabalho que seria seguido e este esta representado na Figura 2.

Figura 2 - Fluxo de trabalho — Multivariada.
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Fonte: Autores.

Para a construcdo da anélise de componentes principais, primeiramente os dados passaram pelo processo de
transformac&o das variaveis de aleatdrias em continuas, com o objetivo de permitir a aplicacdo da técnica. Logo em seguida foi
aplicada a ferramenta PCA, responsavel pela analise de componentes principais em si, e nessa etapa foram obtidos os graficos
da variancia acumulada e o scree plot. Por meio desses graficos definiu-se 0 nimero de componentes principais que seriam
suficientes para representar o conjunto completo. Nessa etapa optou-se por normalizar os dados com o objetivo de que todas as
variaveis fossem avaliadas num mesmo contexto. Finalmente, foi construida uma tabela com os resultados que foram obtidos e
esta tabela sera apresentada na se¢do de Resultados e Conclus6es.

Ademais, foi construido um gréfico de dispersao relacionando o NPV e o teor de cobre, com o objetivo de entender
como o teor desse metal impacta no NPV. Em outras palavras, o principal objetivo da construgdo desse gréafico era a obtencéo
da informagcéo de correlagdo existente entre o teor do metal principal e 0 NPV do negécio. O fluxo de trabalho seguido encontra-

se apresentado na Figura 3.
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Figura 3 - Fluxo de Trabalho usado no Orange para o cenario Destino.
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Fonte: Autores.

Importante construir gréfico de dispersdo, contudo para essa analise as varidveis foram o NPV e o destino dos blocos.
Optou-se por uma configuragdo que agrupasse os destinos de dois em dois nos graficos, com o objetivo de entender como foi
feita escolha dos destinos dos blocos pelo software. Assim, foram obtidos trés grafico de dispersdo para cada uma das
metodologias de teor de corte aplicadas nesse estudo.

Além da confeccao de graficos de dispersdo, foram construidos também box-plots para cada uma das combinacOes de
destinos buscando entender o comportamento de selecéo de destinos que foi encontrado no gréafico de dispersdo. Por fim, também
com o intuito de compreender os mecanismos de classifica¢do dos blocos, foram feitas as anélises das caracteristicas estatisticas
das variaveis do modelo.

3. Revisao Tedrica

3.1 Break even e cava final
O teor de corte é um parametro de extrema importancia para o planejamento de lavra de longo prazo, uma vez que é a

partir dele que os materiais sdo classificados entre minério e estéril. O teor de corte seleciona o processo cujo o bloco deve ser

submetido, se serd enviado ao processo de beneficiamento ou pilha de estéril. Além de fazer essa defini¢do, segundo o Rendu
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(2008), esse valor também é responsavel pela definicdo de qual sera a rota de processamento de minério em casos que existam
mais de uma rota.

A escolha do teor de corte se relaciona de maneira direta com os lucros do empreendimento. Dessa forma, é necessaria
uma analise cuidadosa para que esse dado seja obtido com a maior precisao possivel (Fontoura, 2017). Isso se da pelo fato de
gue uma decisdo errada nesse momento podera classificar um bloco de minério como estéril, gerando um impacto negativo na
rentabilidade do negécio. Vale ressaltar que a situacdo contraria também é verdadeira, ja que classificar um bloco de estéril como
minério atrapalhara o teor que alimenta a usina e acarretara prejuizos ao lucro.

O primeiro teor que deve ser definido € o teor de corte de equilibrio, também conhecido como break even. Segundo
Hall (2014), break even é o teor minimo no qual o lucro obtido é equivalente ao custo de produgéo do material. O lucro produzido
pela extragdo desse material € igual a soma dos custos diretos, indiretos e gerais. Esse teor é impactado por variaveis como:
preco da commodity, processo de beneficiamento escolhido e custos envolvidos (combustivel, energia elétrica, impostos etc.). A

Figura 4 representa graficamente esses pontos de equilibrio entre os custos e a recita de uma operagdo mineral.

Figura 4 - Representacdo gréfica do teor de corte de Break Even.
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Fonte: Adaptado de HALL (2014).

A receita fornecida pela lavra extragdo de um material é funcdo do preco de venda do material (s), custos de venda (r),
custo de lavra (M,,,), custo de processamento (B,,), custos gerais (0,,), quantidade de metal contido (g), recuperacdo metalurgica
(y) e lucro referente a extracdo do bloco de minério (L,,) (J.-M. Rendu, 2014). O lucro pode ser encontrado pela equacao
matematica a seguir:

Lpn=(6-1r)xgxy— (Bp+ My + 0p) (D)

Os custos de lavra do material é fungéo do custo de mitigagdo dos impactos negativos da disposi¢ao desse material (P,),

custo de lavra (M,) e custos gerais (0,). A equagdo abaixo representa o custo da extracdo de estéril.
D, = —(F + M.+ 0O.) )
Sabendo que o break even ¢é a condicao na qual o lucro com a extragdo do minério € igual a zero, ou seja, a equagdo 1 é

igual a zero. Sendo assim, o break even pode ser definido pela equagdo 3:
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P, + M, + O,

Logo, ap0s a obtencgdo desse valor o material pode ser é destinado ao local que sera mais rentavel a empresa, como
apresentado na Figura 5. Essa destinagdo deve respeitar as caracteristicas do empreendimento, uma vez que cada mina apresenta
suas particularidades.

Figura 5 - Destinos possiveis para os materiais extraidos da mina.

MINERIO PROCESSAMENTO
ESTOQUE
MINERIO
MINERIO MARGINAL
\ ESTOQUE
BAIXOTEOR
ESTERIL \
ESTERIL FRANCO > DEP, ESTERIL

Fonte: Fontoura (2017)

Até a primeira metade da década de 1960, o processo de definigdo da cava final e sequenciamento de lavra eram
realizadas por tentativa e erro, resultando em processos muito demorados e imprecisos. O algoritmo proposto no artigo
intitulado “Best Design of Open-pit Mine” por Helmut Lerchs e Ingo F. Grossmann, em 1965, possui dois métodos numéricos:
0 método de ondulagdo bidimensional usando tecnologia de programacéo dindmica e outros métodos tridimensionais derivados
da teoria dos grafos (Burgarelli et al., 2018).

A metodologia para determinacdo de reserva baseado em cava final consiste na separacdo do planejamento de lavra
em trés etapas, que constituem o conceito do planejamento de lavra estratégico: determinacdo da cava dtima final, definicdo
dos pushbacks e, finalmente, sequenciamento de longo prazo da produ¢do(Ahmadi, 2018).

3.2 Trajetorias de explotacao possiveis
Existem diversas maneiras de encontrar-se a cava que serd usada durante a vida Gtil da mina. Contudo, cada uma
apresenta um objetivo e sendo assim os resultados fornecido por elas serdo diferentes. Tais cavas podem buscar a otimizacao, a

estacionarizacdo e o desenvolvimento, a Figura 6 representa o caminho seguido por cada uma delas.
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Figura 6 - Caminhos seguidos pelas cavas.
Q (metal ou lucro)

2

(1)
Dominio das
cavas

possiveis _—

0 (M) V (tonelagem ou volume)

Fonte: Campos et al., (2000).

Segundo Campos, Girodo e Valente (2000), cada uma das linhas representa a trajetdria de um dos tipos de cava. Sendo
assim, a trajetéria em azul representa a cava que pretende otimizar a lavra, ou seja, prioriza 0 minério mais rico e assim maximiza
0 NPV. Pois podemos observar que a linha azul sempre representa a maior quantidade de metal para uma determinada tonelagem
de minério. Por outro lado, a trajetéria em verde simboliza a lavra estacionaria, isto , aquela que alimenta o beneficiamento com
minério com qualidades constantes. A trajet6ria simbolizada pela linha laranja busca favorecer o desenvolvimento, logo, pretende

diminuir os riscos inerentes as operacgdes. Apesar de ser um caminho mais seguro, também é um caminho mais caro.

3.3 Estatistica multivariada

Atualmente as atividades humanas, sejam elas de pesquisa ou ndo, sdo cobertas por um nimero extenso de dados que,
devido ao avanco computacional, conseguem ser analisados e estudados de maneira mais detalhada. Dessa forma, ferramentas
de andlise e interpretagdo de dados tornaram-se mais necessarios para propiciar tomadas de decisdo mais assertivas e, com isso,
favorecer a eficiéncia gerencial e a produtividade. Segundo Escofier e Pages apud. Bakke et al. (2008), a eficacia da analise de
dados multivariados comprovou-se no estudo de grandes massas de informagéo, inclusive nos casos nos quais existem grande
complexidade. Os métodos ditos multivariados sdo multidimensionais e sdo usados devido ao fato de permitir que duas ou mais
variaveis sejam confrontadas e, assim, sejam analisadas suas relacfes. Dessa maneira, aplicacao dessas técnicas permite extrair
tendéncias, correlagdes e hierarquia entre um extenso grupo de informagdes.

As técnicas de estatisticas multivariadas tém sido aplicadas de maneira ampla em governos, indistrias e em diversas
areas de pesquisas académicas, como engenharias, psicologia, geologia, entre outras. Essa grande variedade de aplicacdo pode
ser entendida como reflexo do fato da ndo obrigatoriedade da existéncia de um modelo tedrico rigorosamente estruturado nas
relagdes entre as variaveis. (BAKKE et al., 2008).

Vale ressaltar que quanto maior o banco de dados analisado, mais dificil € a aplicacdo de técnicas da estatistica
convencional, univariada, tornando assim a aplicacdo da estatistica multivariada essencial. Entretanto, & necessario que exista
um valor minimo de observacdes para que tais técnicas possam ser aplicadas e que existam algumas caracteristicas necessarias.
Sendo assim, por convencdo, definiu-se que para considerar um banco de dados consistente é necessario que o nimero de
amostras seja pelo menos cinco vezes o nimero de variaveis, deve apresentar variabilidade significativa entre as informacdes e
a correlagdo entre as varidveis deve estar presente.

De acordo com Mingoti (2017), a estatistica multivariada trata-se de um conjunto de metodologias que sdo aplicadas
em situagdes nas quais existe, em cada elemento amostral, a medida de vérias varidveis de maneira simultanea. Ainda segundo
a autora citada, uma observagdo multivariada de dimenséo p, ou p-variada, nada mais é que um vetor que pode ser expresso

maneira:
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X = (X1, X0 0, Xp)t 4

No qual as coordenadas X; a X,, sdo variaveis aleatorias provenientes de diferentes medidas feitas em um mesmo
elemento amostral e t se refere ao valor transposto.

No caso de dados que permitem a aplicacdo de estatistica multivariada, é possivel agrupa-los em matrizes de dados,
também conhecidas como matrizes de observacdes p-variadas. As n medidas em p variaveis de um grupo de dados podem ser
agrupados da seguinte forma(Boezio, 2010):

Xll X12 Xl] Xln
XZl XZl XZ] XZTL

vo| b P .
P R ®
Xp1 sz ij Xpn

Sendo X a matriz que corresponde as maltiplas observagdes que foram feitas para as variaveis amostrais.

De acordo com Bakke et al. (2008), o constructo da estatistica multivariada é a varidvel estatistica, que nada mais é que
a combinagdo linear de variaveis as quais sdo aplicados pesos que foram determinados empiricamente. Ainda segundo o autor,
tais pesos sdo determinados pela técnica multivariada aplicada e as varidveis sdo determinadas pelo pesquisador responsével, de
acordo com o objetivo central. Sendo assim, uma variavel estatistica pode ser definida da seguinte forma (Hair et al. apud. Bakke
etal., 2008).

Variavel Estatistica = Wy X; + WX, + -+ W, X, (6)

No qual, W, representa o peso determinado na aplicagdo da técnica da estatistica multivariada e X, € a varidvel estudada.
De acordo com Mingoti (2017), com esse valor da variavel estatistica, é possivel ter um Gnico valor que representa a combinagéo
do todo e melhor representa o objetivo da analise multivariada escolhida. Ainda segundo a autora, combinacGes lineares tem
importante papel na multivariada, porque permite a sumarizagao das informages das p-variaveis originais.

Existem varios tipos de técnicas de analise de dados multivariados, como por exemplo: andlise fatorial, regressdo e
correlagcdo mdaltipla, andlise de agrupamentos, escalonamento, correlagéo candnica e analise discriminante maltipla. Contudo,
nesse estudo apenas umas das técnicas de andlise fatorial, Componentes Principais, sera aplicada ao banco de dados.

Devido ao fato de o banco de dados estudado ser composto por um extenso nimero de varidveis, torna-se possivel a
aplicacdo de técnicas de estatistica multivariada. O uso dessa metodologia tem como o objetivo entender como as diversas

caracteristicas de um bloco interferem em seu desempenho financeiro.

3.4 Analise de componentes principais

A anélise de Componentes Principais trata-se de uma técnica estatistica multivariada que permite que sejam feitas
investigacBes em grandes conjuntos de dados (Borouche & G, 1982). Uma das principais caracteristicas dessa metodologia
possibilitar a identificagdo de quais sdo as variaveis responsaveis pelas maiores variagdes do banco de dados, isto sem que haja
perda significativa de informacdes. Ademais, ao aplicar tal técnica, busca-se a transformacéo do banco de dados em um novo
conjunto mais reduzido conhecido como Componentes Principais, que possui dimensdes equivalentes e com menor perda de
informacdes possiveis (Prichoa e tal., 2013). Para que essa reducdo do numero de variaveis ocorra é necessario que as variaveis
iniciais sejam independentes e apresentem coeficientes de correlagdo ndo nulos. Pode-se considerar essa técnica um método
fatorial, pois para que o conjunto seja reduzido ndo basta realizar uma sele¢do de um grupo seleto das variaveis do conjunto, mas
sim é necessario que sejam criadas variaveis que foram obtidas por meio da combinacao linear das variaveis iniciais (Borouche
& G, 1982).
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Em linhas gerais, segundo Richards (1993), pode-se definir a Analise de Componentes Principais em trés passos:
derivacdo da matriz de correlagdo ou de variancia/covariancia, calculo dos autovetores e autovalores e a transformacéo linear do
conjunto de dados. A mudanga do conjunto de dados é baseada na rotagdo do espaco de atributos dos autovetores, tornando
ortogonal o conjunto de dados e, assim, promovendo a unido das informagfes com maior correlacdo nas primeiras componentes
(Drummond & Vidal, 2011). Em outras palavras, ao buscar a reducdo da dimensionalidade dos dados, as informacdes passam a
ser concentradas nas primeiras componentes principais que foram geradas no processo(Tang & Tao, 2006).

Segundo Tang (2006), o principal objetivo da analise de componentes principais é a descricdo dos dados que sao
encontrados em um quadro individuos-variaveis numéricas: p variaveis serdo mediadas com n individuos. Em outros termos, o
principal objetivo dessa metodologia é abordar a geracdo, selecdo e interpretagdo das componentes que principais geradas na
reducdo dos dados. Tal redugdo deve ser feita com a menor perda de informagdes possivel e deve fornecer variaveis nao
correlacionadas. Com isso, busca-se entender quais as varidveis do conjunto de dados apresentam maior influéncia na
composicdo das principais componentes.

De acordo com Souza (2018), as novas variaveis possuem independéncia estatistica e ndo apresentam correlagéo entre
si, ou seja, sO existe vantagem de aplicacdo dessa técnica em situacfes nas quais as variaveis iniciais sdo correlacionadas. Vale
ressaltar que se entende como variaveis correlacionadas, ou dependentes, aquelas que as informagdes sobre uma delas impacta
nas informacdes da outra. Por outro lado, varidveis independentes sdo aquelas que ndo possuem vinculo com as demais variaveis
do banco.

Dessa forma, a aplicacdo dessa metodologia nessa presente pesquisa se torna vantajosa, uma vez que permite entender

quais sdo as varidveis que apresentam maior impacto no desempenho financeiro de um bloco no modelo.

4. Discussdo dos Resultados

4.1 Sequenciamento

Para que fosse possivel entender como a escolha da metodologia de teor de corte impacta na lucratividade e na operacéo
de modo geral, os resultados de cada cenario foram analisados. Sendo assim, para todos os cenarios foi analisado o
comportamento do NPV e da massa recuperada do ouro e do cobre e, para 0s quais existia interesse, analisou-se também o
comportamento da pilha e o da frota de caminhdes.

A Figura 7 apresenta um grafico do comportamento do NPV ao longo dos anos de empreendimento que, neste caso foi
de 10 anos, no cenario no qual foi aplicado o sequenciamento tradicional. A série de dados representada pela cor azul corresponde
aos valores anuais incrementais do NPV, em outras palavras, cada uma das colunas carrega consigo o valor financeiro obtido
naquele intervalo de 12 meses. Neste caso, percebemos que o primeiro ano de operacdo é o que carrega consigo 0 maior retorno
econdmico, R$ 21.202.482,00, e que esse valor cai ao longo da vida Gtil da mina. Tal comportamento era esperado, uma vez que
uma das premissas basicas da formulagcdo do NPV ¢é antecipar as receitas e postergar os custos. Sendo assim, prioriza-se a
extracdo de blocos com os melhores teores e de uma maior massa de material, gerando esse valor mais elevado no primeiro ano.
Além disso, 0s primeiros anos de uma mina tem como objetivo cobrir os elevados investimentos realizados antes do inicio da
operacdo. E esperado que com a proximidade do fim da vida Gtil da mina o valor do NPV caia, ja que neste momento a reserva

ja estd proxima de se exaurir e com isso uma menor quantidade de material passa a ser extraida com maior fator de desconto.
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Figura 7 - Comportamento do NPV em relacéo aos anos de empreendimento aplicando a técnica de sequenciamento.
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Fonte: Autores (2021).

A Figura 8 fornece informacdes acerca da maneira como se comporta a operacdo em relagdo a quantidade de cobre
recuperado durante seus 10 anos, no cenario do sequenciamento. Assim como no grafico de NPV apresentado anteriormente,
duas séries de dados foram selecionadas para a analise: o cobre recuperado incremental, colunas azuis, e 0 cobre recuperado
acumulado, colunas laranjas.

Ao analisar o0 comportamento da série de dados de cobre recuperado incremental é possivel perceber que, assim como
no NPV, o primeiro ano de operacdo é o que apresenta maior quantidade de massa recuperada e o Gltimo é o que fornece o menor
volume. Isso pode ser explicado, mais uma vez, pelo comportamento de adiantar receitas e postergar custos que é uma forte
caracteristica de técnicas de planejamento otimizadoras. Dessa maneira, ao tomar a decisdo de ter uma receita mais elevada no
primeiro ano da operacéo, o otimizador busca a retirada de blocos de melhor qualidade o que consequentemente gera um maior
volume de material recuperado.

Semelhante ao NPV, o Ultimo ano da vida Util é o que apresenta menor quantidade de material recuperado. Pois esta
diretamente relacionado a exaustdo da reserva e ao fim das operagdes, assim como previsto no custo de oportunidade da
formulacdo de Lane. Mesmo que a caracteristica do primeiro e do Ultimo ano sejam mantidas, a série incremental desse gréfico
ndo apresenta um comportamento descendente ao longo de todos os anos. Por exemplo, percebe-se que entre 0s anos 2 e 3 a
quantidade de cobre recuperado se mantém praticamente estavel, entre os anos 3 e 4 ocorre um aumento e que entre 4 e 5 ocorre
um decréscimo da massa.

Pode-se afirmar que a quantidade de cobre lavrado é variavel entre os anos e que isso pode acontecer devido ao fato de
um deposito mineral ndo apresentar um teor homogéneo ao longo de toda sua extensdo. Sendo assim, dependendo da area que
esta sendo explorada a massa de cobre contido nos blocos pode ser maior ou menor. Apesar disso, nota-se que o NPV ndo é
afetado por essa movimentacao o que ¢é justificado pelo fato desse depdsito possuir 0 ouro como um subproduto que tem bastante
expressividade, como visto na andlise das componentes principais. Nos anos em que o cobre apresenta queda na massa
recuperada 0 ouro apresenta um comportamento contrario, como pode ser visto na Figura 8, gerando assim esse equilibrio

financeiro.
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Observando o comportamento acumulado do cobre ao longo da vida Util da mina, colunas laranjas, percebe-se que o
resultado encontrado esta coerente com o esperado. E natural que a quantidade acumulada de material recuperado de metal de
interesse aumente ao longo dos anos, uma vez que ela é resultado da soma da massa recuperada no ano em questdo e em todos

0s outros precedentes.

Figura 8 - Gréafico da quantidade de cobre recuperado em relacdo aos anos de empreendimento aplicando a técnica de
sequenciamento.
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Fonte: Autores (2021).

Da mesma forma que foi feito anteriormente duas séries foram representados na Figura 9 massa de ouro recuperada
acumulada em laranja e massa de ouro recuperada incremental, em azul. Quando se analisa a maneira como o ouro é recuperado
ao longo da vida atil do empreendimento percebe-se que seu comportamento é parecido com o do cobre, uma vez que, a massa
de ouro recuperada em cada ano ndo segue um padrdo de crescimento ou decrescimento, colunas azuis. Contudo, nesse caso 0
ano 1 ndo foi o que apresentou o maior valor em massa, sendo superado pelo ano 2, isso pode ser explicado devido ao fato de
nesse contexto o ouro ser o subproduto da operacdo. Sendo assim, o metal principal € o mais valorizado na hora da extragdo e
por isso existe um foco maior em buscar blocos que possuam maior massa de cobre, 0 que ndo necessariamente acontece com o
ouro.

O volume de ouro retirado comporta-se como um compensador da diminui¢do da massa de cobre, ou seja, quando ocorre
um decréscimo na extragdo de cobre a quantidade de ouro extraida é maior. E notavel que a exaustio da mina interfere da mesma
maneira 0 NPV e a massa recuperada dos dois metais, dado que em todos os casos 0 ano de menor valor sempre foi o Gltimo.
Analisando 0 modo como a série de dados laranja se apresenta torna-se perceptivel que a quantidade de ouro recuperado

acumulado estd em conformidade com o esperado, visto que com o passar dos anos seus valores sdo cada vez maiores.
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Figura 9 - Grafico da quantidade de ouro recuperado em relacdo aos anos de empreendimento aplicando a técnica de

sequenciamento.
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4.1.1 Andlise da primeira componente principal

Analisando os resultados obtidos na primeira componente principal percebe-se que, de acordo com a literatura, nenhuma
das varidveis apresenta correlacdo alta, ja que todos os valores estdo abaixo de 0,5. Contudo, ainda € possivel interpretar a relagédo
de impacto de cada uma das variaveis no desempenho financeiro de um bloco, uma vez que aquelas com o maior valor absoluto
sdo as que apresentam maior relevancia final.

Dessa maneira, a variavel que tem maior impacto no desempenho financeiro do bloco é o Lucro, 0,45, 0 que ja era
esperado. Isso ocorre devido ao fato de o0 NPV estar diretamente relacionado com o dinheiro produzido pelo empreendimento
mineiro, sendo assim esperasse que o lucro, seja ele positivo ou negativo, que um bloco € capaz de produzir tenha realmente um
importante papel. Além disso, pode-se inferir também que as varidveis Receita e Custo apresentariam um valor de correlagéo
préximo ao da variavel Lucro, uma vez o lucro é produto de uma relacéo entre as outras duas.

O estudo da primeira componente principal permitiu também entender qual dos dois metais do depdsito é o metal
principal e qual pode ser considerado o subproduto da operagdo. Pelos valores absolutos dos scores encontrados é possivel
perceber que o cobre é o metal principal, ja que seu teor apresenta um score 5% maior que o apresentado pelo teor de ouro.
Contudo, devido ao fato de a diferenca ndo ser muito acentuada, pode-se inferir que a viabilidade do empreendimento depende
dos dois metais presentes, ou seja, possivelmente o cobre sozinho ndo consiga justificar o jazimento do local. Além disso,
percebe-se que, como esperado, as massas recuperadas dos dois metais apresentam impacto maior no desempenho do bloco do
que os teores. Tal fato se justifica, pois, a quantidade de massa recuperada esta diretamente relacionada com a quantidade de
produto que gerado pela operagdo, sendo assim, quanto maior a massa recuperada, maior a quantidade de produto com
caracteristicas proprias para a venda. Ademais, assim como no caso dos teores o valor do score relacionado ao cobre é maior que

0 do ouro, mais um fato que corrobora com a ideia de que o cobre é o metal principal do deposito.
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4.1.2 Anélise do impacto da posic¢éo do bloco
A analise de componentes principais também permitiu entender o impacto da posicdo do bloco em seu desempenho
econdmico. A Tabela 2 apresenta tais dados.

Tabela 2 - Scores das coordenadas dos blocos na primeira componente principal.
Coordenada X Y z
Score 0,095 -0,104 -0,318

Fonte: Autores (2021).

Sabendo que scores préximos a zero indicam que a correlacdo € muito pequena, percebe-se que 0s impactos das coordenadas
X e Y no desempenho do bloco ndo sdo significativos. Por outro lado, fica nitido que a coordenada Z, ou seja, a profundidade
gue o bloco se encontra é o fator que mais indica a viabilidade ou ndo de sua extra¢cdo em uma mina & céu aberto.

Conhecendo o fato de que a relagdo entre a lucratividade do bloco e sua profundidade é mais significativa que com as
demais coordenadas. Esse fato justifica o fato do sequenciamento direto de blocos alcangar maiores NPV’S mesmo determinando
uma lavra espalhada. A principal caracteristica dessa metodologia de calculo é buscar blocos que fornecem o maior lucro mesmo
que isso acabe gerando uma selecdo espalhada, ou seja, uma cava pouco operacional e que necessite ser adaptada pela equipe de
producdo. Considerando que os impactos das coordenadas X e Y sdo muito baixos, ndo se justifica uma sele¢do de blocos
esparsos e € mais significativa a andlise da profundidade. Dessa forma, optar por uma metodologia que pode fornecer um
resultado pouco operacional e com necessidade de adaptacdo pode ndo ser o caminho mais aconselhdvel mesmo se considerarmos

0 desempenho econdmico.

5. Concluséo

As primeiras conclusdes que puderam ser retiradas dessa pesquisa estdo relacionadas a aplicagdo da técnica de
Componentes Principais. Por meio dessa andlise, pode-se entender que, no caso do depdsito estudado, o desempenho financeiro
de um bloco em relagdo ao NPV é impactado principalmente pelo lucro. Tal resultado ja era esperado, uma vez que, o retorno
financeiro do bloco, ou seja, a relagdo da sua receita e seu custo, deve realmente ser o fator que mais impacta em um desempenho
financeiro. Percebe-se que a quantidade de massa recuperada de metal também apresenta um forte impacto no valor do bloco,
nesse caso até mais que o teor. Mais uma vez o resultado encontrado encontra-se alinhado com as expectativas, ja que, € plausivel
gue a quantidade de produto gerado tenha um forte impacto na variavel financeira de interesse. Isto €, quanto maior a quantidade
de metal possivel de ser recuperada em um bloco, maior o impacto positivo que este apresentara no NPV do empreendimento,
sendo nesse caso a reciproca verdadeira. Com a analise multivariada foi possivel determinar que o metal principal do depdsito é
0 cobre, devido ao fato de apresentar um peso 5% maior que o0 do ouro nos resultados. Porém, a proximidade dos scores dos dois
metais leva a crer que a exploracdo desse depdsito s6 se mostra viavel quando existe a associagdo de ambos os produtos.

Considerando as componentes principais, pode-se concluir que, se tratando de posic¢ao espacial, as coordenadas X e Y
do bloco apresentam um impacto muito baixo quando se analisa o resultado financeiro deste. Entretanto, o que se percebe é que
a profundidade do bloco, coordenada Z, € o principal ponto de atencéo em relacéo ao seu desempenho. Esse resultado encontra-
se alinhado com a teoria, ja que, quanto mais profundo um bloco, maiores serdo os custos associados para que sua extracao seja
realizada. Portanto, em posse desse resultado, é possivel questionar a aplicagdo do sequenciamento direto de blocos como uma
metodologia de planejamento de lavra, uma vez que, tal metodologia busca a selecdo de blocos segundo seu desempenho

financeiro, mesmo que isso gere uma busca de blocos em posicGes esparsas. Contudo, o que se percebe com a analise feita nessa
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pesquisa é que o impacto da posicdo X e Y é muito pequeno em relagdo ao Z, o que pode indicar que essa busca realizada pelo
sequenciamento direto de blocos nédo seja tdo vantajosa.

As variaveis de impacto foram avaliadas globalmente no empreendimento mineral. Futuramente deve ser analisado se
0 impacto identificado possui influéncia temporal. Caso as varidveis mais importantes nos primeiros anos e no final do

empreendimento variem é importante mapear.
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