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Resumo

Este trabalho tem seu foco no problema de planejamento operacional de lavra de
mina a céu aberto, considerando alocacao dindmica de caminhoes. Considera-se a
existéncia de uma frota heterogénea de caminhoes, a existéncia de dois pontos de
descarga para o material lavrado, sendo o britador para descarga de minério e a
pilha de estéril para descarga de estéril. O tempo de ciclo dos equipamentos tam-
bém foi considerado como um parametro que depende da frente de lavra, do tipo
de caminhao e do tipo de material transportado. Para sua resolugao, propoe-se
uma abordagem multiobjetivo, uma vez que o problema é constituido de diversas
metas conflitantes. Sao propostos um modelo de programacao linear por metas, um
algoritmo genético multiobjetivo hibrido baseado no algoritmo genético multiobje-
tivo NSGA II, assim como um modelo de simulagao computacional para validar os
modelos exato e heuristico, bem como para fazer o sequenciamento das viagens re-
alizadas pelos caminhoes. Os experimentos computacionais mostram a efetividade

da proposta.

Palavras-Chaves: Planejamento de lavra, NSGA II, Programagao Linear

por Metas, Simulacao Computacional.



Abstract

This work deals with the Open-Pit-Mining Operational Planning problem concerning
dynamic truck allocation. We also consider that there is a heterogeneous fleet of
trucks, two discharge points for the material mined (the crusher for the discharge of
ore and the waste dump for the discharge of waste) and the cycle time of the trucks
depends of the pit, the truck type and the loaded material (ore or waste). For its
resolution, a multi-objective optimization approach is proposed, since the problem
is constituted of diverse goals that must simultaneously be reached. We propose a
linear goal programming, a hybrid multi-objective algorithm based on NSGA-II, as
well a computational simulation model for validate the models and to determine
the sequence of trips made by the trucks. The computational experiments show the

effectiveness of the proposal.

Keywords: Open Pit Mine Plan, NSGA II, Goal Programming, Computa-

tional Simulation.
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Capitulo 1

Preliminares

1.1 Introducao

As mudancas que ocorreram nas ultimas décadas obrigaram as empresas a reduzirem
gastos, gerenciar o conhecimento e flexibilizar os meios de produgao e de servigos
para sobreviver e crescer em um ambiente mais competitivo. Além disso, a preocu-
pacao com o meio ambiente e o desenvolvimento sustentavel também entraram na

pauta de discussao das grandes organizacoes.

Neste contexto, aquelas empresas que nao garantirem a melhoria continua
de seus processos produtivos, além da diminuicao de seus impactos sobre o meio

ambiente, perderao sua competitividade no mercado internacional.

Uma forma de implementar essa melhoria é estruturar um eficiente controle
e planejamento estratégico da producao. De acordo com Tubino (1997), o plane-
jamento da produgao consiste em gerar condi¢oes para que as empresas possam
decidir rapidamente perante oportunidades e ameagas, otimizando suas vantagens
competitivas em relagao ao ambiente concorrencial no qual atuam, garantindo sua

perpetuagao no tempo.

No caso das empresas do setor mineral, em especial as que trabalham com
lavra a céu aberto, esse planejamento da producao é feito pelo método de tentativa
e erro. Neste caso a eficiéncia depende de tempo e experiéncia do analista. Para

Guimaraes et al. (2007), isto pode gerar resultados pouco eficientes provocando



custos elevados.

Estes custos estao relacionados, entre outros, a distancia entre as frentes de
estéril - material sem valor comercial - e suas pilhas de deposito (pilhas de estéril).
Essas distancias estao ficando cada vez maiores devido & preocupacao com o meio
ambiente, j4 que em muitos casos as jazidas se encontram em areas de preservagao

ambiental (APA’s) e o estéril deve ser depositado em local adequado.

Segundo Pantuza Jr (2008), o planejamento operacional de lavra de uma
mina a céu aberto considerando alocac¢ao dinamica (POLAD) consiste em determi-
nar o ritmo de lavra de cada frente, ou seja, o nimero de viagens a serem realizadas
por cada tipo de caminhao em cada frente de lavra. Este ritmo deve atender algu-
mas especificacoes, tais como a porcentagem de determinados elementos quimicos
ou a granulometria do minério, a quantidade de minério a ser lavrado, além da de-
terminacao da quantidade e tipo de caminhoes que deverao ser carregados em cada
frente de lavra. Estas especificagoes variam de acordo com cada frente de lavra, que

sao determinadas pelos clientes.

Este planejamento operacional também implica no gerenciamento dos equi-
pamentos de carga, isto é, na escolha da frente de lavra que um determinado equi-
pamento de carga sera alocado. Este gerenciamento de equipamentos deve respeitar

as restricoes operacionais da mina e as metas de qualidade e de produgao.

Todas as metas e restrigcoes deste problema devem ser consideradas conjun-
tamente para se atingir um resultado 6timo. O fato destas restri¢oes e metas serem
abordadas separadamente pode gerar conflitos que inviabilizam a implementac¢ao

das solugoes (Costa et al., 2004).

Neste trabalho consideramos dois pontos de descarga para o material la-
vrado, sendo o britador para descarga de minério e a pilha de estéril para descarga

de estéril.

Ao contrario dos trabalhos anteriores encontrados na literatura, também
consideramos o tempo de ciclo dos equipamentos como uma variavel que depende

da distancia do ponto de descarga a frente de lavra, do tipo de caminhao, e do



tipo de material transportado. Isto porque cada modelo de caminhao normalmente
leva um tempo diferente para percorrer um mesmo trajeto e este tempo também é

influenciado pelo tipo de carga (minério ou estéril).

Apresentamos uma nova formulagao matematica para o POLAD, que utiliza
o modelo de fluxo em redes para fazer a alocagao dos caminhdes de forma dinamica.
Nesse sistema de alocacao, os caminhoes nao ficam fixos a uma determinada frente
de lavra, isto é, a cada descarga eles podem se deslocar para diferentes frentes,
permitindo um melhor aproveitamento da frota (Costa, 2005). Ele se aproxima
mais do problema real, tornando possivel a aplicagao do modelo pela empresa, ao
contrario das outras formulagoes, como Merschmann e Pinto (2001), Costa et al.
(2005) e Guimaraes et al. (2007), que ndo obtinham resultados praticos aplicaveis
por nao considerarem a taxa de utilizacao e o tempo de ciclo real de todos os

equipamentos envolvidos.

Para o POLAD, entre as metodologias encontradas na literatura, destacam-
se a programagao linear (Merschmann e Pinto, 2001) e a programagao linear por
metas (Costa et al., 2004) e (Guimaraes et al., 2007). Diferentemente da forma
usual com que o POLAD ¢é abordado na literatura, no presente trabalho ele sera
tratado como um problema de otimizagao multiobjetivo. Isso se deve ao fato de ele
ser composto por vérias metas conflitantes entre si, sendo: producao de minério,
teor dos parametros de qualidade e nimero de caminhoes. Ou seja, nao se consegue
uma Unica solugao que minimize o ntimero de caminhoes utilizados e os desvios de

producao e qualidade simultaneamente.

Na abordagem multiobjetivo obtém-se um conjunto-solucao 6timo com int-
meras solugoes indiferentes entre si segundo algum critério pré-estabelecido, cabendo

ao analista decidir qual solucao adotar.

No tocante & complexidade do problema, segundo Costa (2005), o POLAD
é enquadrado na classe de problemas NP-dificeis, ou NP-Hard, o que justifica a
aplicagao de técnicas heuristicas para a resolucao de instancias reais do problema,

normalmente aquelas de maior porte.



Em vista disso, foi desenvolvido um algoritmo heuristico multiobjetivo. Esse
algoritmo é baseado no algoritmo genético NSGA-II e explora o espago de solugoes
utilizando o método de descida em vizinhanca variavel por meio de seis diferentes

tipos de movimentos.

Para validar o algoritmo heuristico e o modelo de programacao linear por
metas desenvolvido foi desenvolvido um modelo de simulacao computacional para
verificar se a solucao produzida por eles podia ser implementada. Isso se deve ao
fato de que os tempos de fila dos caminhoes nao podiam ser previstos pelos modelos

de otimizacao.

1.2 Justificativa e Relevancia

Um dos maiores desafios enfrentados pelas empresas mineradoras, segundo Crawford
e Hustrulid (1979), é o planejamento operacional de lavra. Esse planejamento inclui
a alocacao de recursos fisicos, como caminhoes e carregadeiras, de forma que as

restricoes operacionais de producgao e qualidade sejam respeitadas.

Além disso, a qualidade do produto final deve ser garantida, pois de acordo
com Campos (1999), a qualidade s6 é alcangada por um planejamento em todos os

niveis da empresa.

O planejamento da producgao quando bem realizado, segundo Merschmann
(2002), pode gerar beneficios para a empresa, pois melhora a eficiéncia da usina de
tratamento, minimiza a necessidade de se efetuar uma lavra seletiva, reduz custos
de lavra, aumenta a producao da mina e contribui para que esta possua uma vida

util mais longa.

No entanto, na maioria dos casos, perde-se muito tempo com o planejamento

e os resultados nao sao satisfatorios, o que gera custos desnecessarios para a empresa.

Uma forma de melhorar esse cenério é aplicar técnicas de pesquisa operaci-
onal. No entanto, segundo Merschmann (2002), tais técnicas ainda sdo muito pouco
usadas pelos profissionais da minera¢do. Segundo Ramos Neto e Pinto (2004), isso

se deve, entre outros fatos, a falta de informacao, por parte dos profissionais da area,



sobre a ampla faixa de aplicagoes dessa ferramenta na mineracao.

Ainda dentro desse contexto, Germani (2002) afirma que hé deficiéncia de
formacao de recursos humanos em areas importantes da mineracao. Existe também,
por esta razao, uma demora excessiva em implementar, nas minas, os novos softwares

adquiridos.

Estas caréncias fazem com que comumente nao se utilizem as ferramentas
de planejamento em todo o seu potencial. Além disso, nao ha a integragao entre
as varias fungoes de planejamento com a operacao, induzindo, uma vez mais, as

solugoes de campo.

A partir desses fatos e da verificagao de poucas pesquisas desenvolvidas no
setor da mineracgao utilizando as ferramentas da Pesquisa Operacional, este trabalho
pretende contribuir com a apresentacao de ferramentas eficientes de otimizagao para
a resolugao de um problema classico do setor, de forma a aumentar a produtividade

das empresas da area.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho possui como objetivo geral propor um modelo de otimizacao multi-
objetivo eficiente, baseado em diferentes ferramentas da PO, para o problema de
planejamento operacional de lavra em uma mina a céu aberto e valida-lo através de

um modelo de simulagao.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos a serem atingidos sao os seguintes:

1. Realizar uma revisao bibliogréfica sobre o assunto em estudo;

2. Desenvolver e implementar um modelo matemético de alocagao de caminhoes

em um software de otimizacao;



3. Propor um algoritmo heuristico multiobjetivo para a resolugao do problema;
4. Desenvolver um modelo de simulacao comnputacional para o problema;

5. Validar os modelos matematico e heuristico desenvolvidos por meio da simu-

lagao;
6. Determinar o sequenciamento dos caminhoes através da simulacao;

7. Possibilitar maior eficiéncia no planejamento operacional da producao em lavra

em minas a céu aberto, e demais etapas da produgao;

8. Contribuir com o desenvolvimento de metodologias que atendam casos reais

da industria mineral brasileira.

1.4 Organizacao do Trabalho

Para a concretizagao deste trabalho foram determinados, neste primeiro capitulo,
os norteadores da pesquisa e uma rapida contextualizacao, que sao os seguintes:

introdugao, justificativa para a realizagao do trabalho e objetivos a serem alcancados.
O restante deste trabalho esta estruturado como segue.

No capitulo 2, as caracteristicas do problema estudado sao apresentadas em

detalhes, bem como sua aplicacao na area de Mineragcao.

No capitulo 3 é apresentada uma revisao bibliografica e uma fundamenta-
¢ao teodrica do trabalho, abordando-se os conhecimentos relacionados & otimizacao

multiobjetivo: métodos exatos e heuristicos; e simulacao computacional.

No capitulo 4 é apresentada uma formulagao de programacao matematica
para o problema, proposto um algoritmo genético multiobjetivo e um modelo de
simulacao computacional capaz de validar os resultados e determinar o sequenciam-

neto dos caminhoes.

No capitulo 5 sao apresentados e discutidos os resultados computacionais
obtidos com a aplicacao da formulacao de programagao matematica proposta, do

método heuristico e do modelo de simulagao computacional.



No capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes sobre o trabalho desenvolvido

e recomendagoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problema Abordado

O problema em estudo trata do planejamento operacional de lavra de uma mina a
céu aberto, considerando alocagao dindmica de caminhdes (POLAD). Como vemos
na Fig. 2.1, extraida de Souza et al. (2010), o POLAD é composto por um conjunto
de frentes de lavra, de equipamentos de carga e de caminhoes. Frente de lavra é
o local no qual encontra-se o material a ser retirado (lavrado), equipamentos de
carga sao os equipamentos responsaveis pela retirada do material da frente de lavra
e carregamento dos caminhoes. Os caminhoes sao responséveis pelo transporte do

material até seu ponto de descarga (destino).

Nesse problema deseja-se selecionar as frentes de lavra que serao utilizadas,
alocar equipamentos de carga as mesmas e determinar o niimero de viagens de cada
caminhao a essas frentes. Os objetivos desse problema sao minimizar os desvios em
relacao as metas dos teores dos parametros de qualidade e de producao de minério

e o numero de caminhoes utilizados.

Para a selecao das frentes que serao exploradas na composi¢ao da mistura,
é necessario levar em consideracao as especificacoes do minério que nela se encontra,
tais como a percentagem de determinados elementos quimicos, %Fe e %SiO,, por
exemplo. E importante observar que tais especificacoes variam de acordo com cada
frente de lavra. Assim, de acordo com a especificacao requerida para o produto

desejado, uma frente deve ter prioridade em relagao a outra.

Por outro lado, para a retirada de minério das frentes de lavra sao utilizadas



Produto Final -
65% Fe
1.6% Si0>

Figura 2.1: Tlustragao do POLAD

carregadeiras. A cada carregadeira é associada uma producao méxima e uma produ-
¢ao minima. A producao maxima é determinada pela capacidade méxima produtiva
do equipamento, enquanto a producao minima é estabelecida de forma a tornar a

utilizacao da carregadeira economicamente viavel.

Para determinar o nimero de viagens de cada caminhao a cada frente é
preciso considerar qual a carregadeira alocada a frente, a taxa de utilizacao méaxima
do caminhao e as metas de producao de minério e estéril. A carregadeira alocada
a frente deve ser operacionalmente compativel com o caminhao. Além disso, a
taxa de utilizacao maxima do caminhao deve ser respeitada, de forma a limitar
o nuamero de viagens de cada caminhao no periodo de uma hora. A produgao de
minério deve respeitar uma proporgao fixa em relagao a quantidade de estéril (relagao
estéril/minério), bem como as metas de produgao. As metas de produgao e seus
limites inferior e superior sao definidos pela capacidade de processamento da usina

de beneficiamento que recebera o minério produzido.

Considerou-se neste trabalho a existéncia de uma frota heterogénea de ca-
minhoes, ou seja, que eles possuem diferentes capacidades de carga. Além disso,
adotou-se o método de alocagao dindmica, o que significa que um mesmo caminhao
pode ser alocado a diferentes frentes apos cada descarga de material. Essa técnica

diminui o tempo de fila e aumenta a taxa de utilizacao dos caminhdes.

Ao contrario da maioria dos trabalhos anteriores encontrados na literatura,

como por exemplo Costa et al. (2004), Guimaraes et al. (2007), Merschmann (2002)



e Souza et al. (2010), consideramos dois pontos de descarga para o material lavrado,
sendo o britador primério para descarga de minério e a pilha de estéril para des-
carga de estéril. Isto se deve ao fato de que as trajetorias dos caminhoes até a pilha
de estéril estao cada vez mais distantes, devido as normas de protecao ambiental,
sendo significativa a diferenca entre os tempos de viagem das frentes até o britador
e das frentes até a pilha de estéril. Também consideramos o tempo de ciclo dos
equipamentos como uma variavel que depende da frente de lavra, do tipo de equi-
pamento, e do tipo de material transportado. Isto é devido ao fato de que cada tipo
de caminhao demanda um tempo diferente para percorrer um mesmo trajeto e este

tempo também ¢é influenciado pelo tipo de carga (minério ou estéril).
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Capitulo 3

Revisao Bibliografica

Neste capitulo é feita uma revisao dos trabalhos relacionados ao problema em estudo.

Também é apresentada a fundamentacao tedrica na qual este trabalho se apobia.

3.1 Otimizacao Multiobjetivo

De acordo com Ticona (2003), a maior parte dos problemas reais encontrados na
area de otimizacao envolve a obtencao de diversas metas que devem ser atingidas
simultaneamente. Elas geralmente sao conflitantes, ou seja, nao existe uma solugao
dnica que otimize todas ao mesmo tempo. Para tal classe de problemas devemos

buscar um conjunto de solugoes eficientes.

Problemas dessa natureza sao chamados de problemas de otimiza¢ao multi-
objetivo por envolverem minimizag¢ao (ou maximizagao) simultanea de um conjunto
de objetivos satisfazendo a um conjunto de restricoes. Neste caso, a tomada de
decisao sera de responsabilidade do analista, que devera ponderar os objetivos glo-
bais do problema e escolher uma entre as solugoes do conjunto de solucoes eficientes

(Arroyo, 2002).

Este é sem divida um importante topico da otimizacao, tanto para pes-
quisadores quanto para engenheiros, nao s6 por causa de sua aplicabilidade nos
problemas reais, mas também pelas questoes ainda em aberto nessa area (Coello,

1999; Zitzler, 1999).
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3.1.1 Conceitos Basicos

Para Coello (1999), a otimizagao multiobjetivo pode ser definida como o problema
de achar um vetor de variaveis de decisao cujos elementos representam as fungoes ob-
jetivos. Essas funcoes formam uma descricao matemaética do critério de otimalidade
que estao em conflito umas com as outras. Neste caso, o termo “otimizar” significa
encontrar um conjunto de solucoes que nao podem ser melhoradas simultaneamente

para o analista.

Formalmente, um problema de otimizagao multiobjetivo pode ser formulado

COmao:

minimizar  z = f(z) = (f1(2), f2(x), -, fon(x)) (3.1)
sujeito a1 g(z) = (g1(2), g2(2), g3(2), -+, g,(2)) < b (3.2)
r = (21, 29,23, ,x,) € X (3.3)

2= (21,20, 23, 1 2) € Z (3.4)

na qual x é o vetor de decisao, OB o nimero de objetivs, z é o vetor objetivo, X
denota o espago de busca de decisoes, e z = f(z) é a imagem de X, denominada

espago objetivo.

O conjunto de restrigoes g(z) < b | b € R" e o espago X determinam o

conjunto das solugoes viaveis ou factiveis: X* = {zx € X | g(x) < b}.

Portanto, o problema multiobjetivo pode ser escrito da forma:

minimizar  z = (fi(x), fa(x), -, fr(x)) (3.5)
sujeitoa: x € X* (3.6)

A imagem de X* é denominada espaco objetivo factivel e é denotada por

Zr = (X)) = {f(x) [z € X7}.

Enquanto que na otimizacao mono-objetivo uma solugao 6tima é claramente
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identificada, pois o espaco de solu¢ao é ordenado, na otimizagao multiobjetivo, por
outro lado, ha um conjunto de alternativas, geralmente conhecidas como solugoes
Pareto-6timas, que, para Fonseca e Fleming (1995), também podem ser denominadas

como solugoes eficientes, ou conjunto admissivel do problema.

Segundo Pareto (1896), o conceito de Pareto-6timo constitui a origem da
busca na otimizacao multiobjetivo. Pela defini¢cao, um vetor z é Pareto-6timo se nao
existe um outro vetor viavel z* que possa melhorar algum objetivo, sem causar uma
piora em pelo menos um outro objetivo. Em outras palavras, um vetor solucao z
pertence ao conjunto de solugoes Pareto-6timo se nao existe nenhum vetor solugao

z* que domine z.

Considerando um problema de minimizacao, temos:

. * * - * >
e > domina z* se, e somente se, z; < 27 Vj e z; < 27 para algum j;

e 2 e 2" sao indiferentes ou possuem o mesmo grau de dominéancia se, e somente

se, z nao domina z* e z* nao domina z.

Neste ultimo caso, as solugoes nao podem ser identificadas como melhor que
as outras, a menos que informacoes de preferéncia em relagao aos objetivos sejam

incluidas.

Segundo Fonseca e Fleming (1995), a otimizacao multiobjetivo diverge da
otimizagao mono-objetivo, devido ao fato de raramente admitir uma simples solugao.
Por isso, a solugado é composta por uma familia de solug¢bes pareto-eficientes (ou
pareto-6timas) que devem ser considerados equivalentes, em vista da auséncia de

informagcao referente & importancia de cada objetivo.

De acordo com Pereira (2004), & medida que se aumenta o ntimero de obje-
tivos a serem otimizados, e também, ponderados os objetivos menos “bem compor-
tados”, o problema de buscar uma solucao pareto-6tima torna-se complexo de forma

rapida e progressiva.

Em alguns casos, as func¢oes objetivos poderiam ser otimizadas separada-

mente, uma a uma buscando um ganho no tempo computacional. Porém, solugoes
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satisfatorias para o problema global raramente poderiam ser achadas neste sentido.
Ou seja, uma solugao 6tima em um objetivo, se tal 6timo existe, comumente im-
plica desempenho inaceitavel em um ou mais dos outros objetivos, resultando na

necessidade de se fazer um ajuste.

Para alguns autores, como Pereira (2004), os métodos de otimizagao con-
vencional, como os baseados no Gradiente e no Simplex, adaptados aos problemas
multiobjetivo apresentam restrigcoes e tornam-se ineficientes. Neste caso, devemos

buscar novos métodos de otimizacao para esta gama de problemas.

3.1.2 Meétodos de Otimizacao Multiobjetivo

Em vista da existéncia de objetivos conflitantes, encontrar solucoes viaveis que oti-
mizem simultaneamente todos os objetivos é o maior desafio da otimizacao multi-

objetivo.

Segundo Horn (1997), na solu¢ao de problemas multiobjetivos, dois proble-

mas podem ser identificados: busca de solugoes e tomada de decisoes.

O primeiro refere-se ao processo de otimizagao no qual o conjunto de solu-
¢Oes viaveis, ou factiveis, deve ser guiado para o encontro do conjunto de solugoes

Pareto-Otimas.

O segundo problema, de tomada de decisbes, consiste na selecao de um
critério apropriado para a escolha de uma solugao do conjunto Pareto-Otimo. Este
critério sera utilizado pelo responsavel, ou decisor, para a tomada de decisao, ou

seja, ele podera ponderar entre as diferentes solugoes conflitantes.

Para muitos autores, como Zitzler (1999), Veldhuizen e Lamont (2000),
Fonseca e Fleming (1995) e Arroyo (2002), os métodos de otimizacao multiobjetivo

podem ser classificados dentro de trés categorias:

e Método a-priori ou tomada de decisao antes da busca.
e Método a-posteriori ou tomada de decisao depois da busca.

e Método iterativo ou tomada de decisao durante a busca.
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3.1.3 Classificacao dos Métodos de Otimizacao Multiobjetivo

3.1.3.1 Meétodo a-priori

Neste caso, o decisor participa da busca de solucoes antes da resolucao do pro-
blema. Ele poderd atribuir elementos de preferéncia para os objetivos através de

duas configuragoes diferentes.

Em uma primeira configuracao, pode-se combinar os objetivos em um tinico
objetivo. Neste, caso deve-se explicitar a preferéncia de cada objetivo através de pe-

sos. Desta forma pode-se aplicar métodos tradicionais de otimizagao mono-objetivo.

Uma outra configuracao é a classificagao ordinal de preferéncias. Neste
caso o problema é resolvido considerando apenas o primeiro objetivo na ordem de
preferéncias predefinidas sem se considerar os demais objetivos. A seguir, o problema
é resolvido para o segundo objetivo sujeito & solucao encontrada para o objetivo

anterior. Esse processo é repetido até que se esgotem todos os objetivos.

Este método possui a vantagem de concentrar os esfor¢cos computacionais na
busca da solugao para o problema multiobjetivo. Entretanto ele requer novas execu-
¢Oes sempre que a preferéncia de um objetivo mudar ou a inclusao de algum aspecto

nao considerado anteriormente, até que uma solucao satisfatoria seja encontrada.

3.1.3.2 Meétodos a-posteriori

Neste caso, a tomada de decisao é feita apds a realizagao da busca de solugoes
pareto-6timas. Essa busca é feita considerando que todos os objetivos do problema

multiobjetivo possuem a mesma relevancia para o problema.

Apobs a realizagao dessa busca, obtém-se um conjunto de solucoes apro-
ximadas ou Pareto-6timas, no qual, o decisor deve selecionar uma solucao que se

evidencia mais adequada.

A principal desvantagem deste método é o alto custo computacional, ou
seja, o tempo gasto para encontrar o conjunto de solugoes pareto-6timas pode ser

muito alto, inviabilizando o método. Entretanto, como neste método a mudanca das
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preferéncias nao implica em custo computacional, ele é recomendado para problemas

nos quais as preferéncia sao relativas.

3.1.3.3 Meétodos interativos

Neste método, h& uma interferéncia durante o processo de busca de solugoes, subor-
dinando as preferéncias para nortear a busca na direcao das regides onde existam

solucoes relevantes.

Esta interferéncia se da através do decisor que pode articular o processo de
otimizagao de uma forma interativa. Ou seja, este, antes de cada iteragao, define as

prioridades, guiando a busca a partir de um conjunto de solugoes conflitantes.

Para este método tem-se a vantagem de estabelecer um método intermedia-
rio entre os métodos anteriores. Porém, devido & grande interagao entre decisor e
otimizador, a constante intervengao de um decisor humano pode tornar o método

inapropriado para problemas multiobjetivos complexos.

3.1.4 Meétodos Classicos de Otimizacao

Para os problemas multiobjetivos, os métodos convencionais de otimizacao mono-
objetivo nao sao eficientes (Pereira, 2004). Portanto, a busca por novos métodos de
otimizagao que consigam vencer o grande desafio deste tipo de problema tornou-se

necessaria.

Uma forma de vencer este desafio é a utilizagao dos métodos classicos de
otimizagao multiobjetivo. Estes métodos surgiram da necessidade de encontrar so-

lugoes com prioridades, ou pesos, associados aos objetivos.

Segundo Cohon (1978) e Steuer (1986) esses métodos cléssicos escalarizam
os objetivos formando um tnico objetivo. Neste caso, temos um problema substi-

tuto, transformando o problema multiobjetivo em um problema mono-objetivo.

Os trés métodos cléssicos utilizados, comumente, para resolver esta gama

de problemas sao:
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e Método da soma ponderada
e Método e-restrito.

e Método de programagao por metas

3.1.4.1 Meétodo da soma ponderada

Este método consiste na transformagao do problema multiobjetivo em um problema
mono-objetivo através da atribuicao de pesos para cada objetivo. Ou seja, através
da atribuicao de diferentes pesos para cada objetivo temos uma nova fungao que

representa a relacao linear entre todos os objetivos.

Desta forma, para um problema de minimizagao temos:

minimizar  f(x) = ZT: w; fi(x) (3.7)

Sujeitoa: x € X" (3.8)

No qual, w; é o peso do objetivo f; em relagdo com os outros objetivos.

Segundo Chankong e Haimes (1983), considerando que W = (wy, ws, - - -, w;)

é um vetor de pesos, uma solucao x* do problema anterior sera Pareto-Otima se:

e 1" for uma solucgao unica e;

o w; >0,Vi=1,---,r

Para se alcancar as solugoes Pareto-6timas, este problema deve ser resol-
vido iterativamente. Neste caso, deve-se considerar diferentes vetores de pesos W

definidos pelos decisor de acordo com a importancia dos objetivos.

Para que os pesos w; reflitam aproximadamente a importancia dos objetivos,
o decisor deve normaliza-los. Ou seja, para que cada peso de um objetivo expresse
sua importancia em relacao aos demais, os objetivos devem estar todos em uma

mesma escala ou ordem de grandeza.

17



Segundo Arroyo (2002), a principal desvantagem deste método é que ele
nao consegue gerar todas as solucoes Pareto-6timas quando o espaco objetivo é
nao convexo. Isto ocorre porque o método da soma ponderada consiste em gerar
diferentes retas suportes, definidas pelos valores de w;, e, geralmente, nem todos os

pontos Pareto-6timos admitem retas suportes.

3.1.4.2 Método e-restrito.

Este método consiste na otimizacao do objetivo mais importante sujeitando-se as

restricoes dos outros objetivos.

Considerando, em um problema de minimizacao, f; como sendo o objetivo

mais importante, temos:

minimizar — fi(x) (3.9)

Sujeito a:  fi(z) <eni=1,2,---r (3.10)

na qual, g; € o limite superior do objetivo f;.

Para construir o conjunto Pareto-6timo, mesmo quando o espago objetivo
é nao convexo, deve-se apenas variar o limite superior ¢;. Porém, se este limite nao
¢ adequado, o subconjunto de possiveis solugoes obtido pode ser vazio, ou seja, nao

existe solugao viavel.

3.1.4.3 Meétodo de programacao por metas

Nos problemas de programacao linear por metas, ou goal programming, usa-se uma
técnica da pesquisa operacional que permite a modelagem e a busca de solucoes para

os problemas com multiplas metas a serem otimizadas (Moraes, 2005).

De acordo com Arenales et al. (2007), existem diversos métodos para a
abordagem e resolucao deste tipo de problema. Um dos mais usados ¢ o método

dos pesos. Ele procura converter os miiltiplos objetivos em um tinico. Neste método
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considera que as solugoes de interesse sao aquelas em que as variaveis de flexibilizacao

ou de desvio estao o mais proximo de zero.

Para o problema programagao linear por metas considera-se que cada meta
possui uma importancia diferente na otimizagao representada através de pesos.

Quanto maior a importancia da meta, maior sera o seu peso.

As variaveis de desvio flexibilizam as restrigoes ampliando o espago de so-
lugoes factiveis. De um modo geral, elas permitem que se otimize o problema com a

possibilidade de avaliacao das restri¢coes que estao fora das metas pré-estabelecidas.

As equagoes (3.11) a (3.15) exemplificam um problema de programagcao

linear por metas.

min chxj + Z (widf +w;d;y) = Q(z) (3.11)
j=1 i=1
s.a Zaijwj —df +d; = b Vi=1,---,m (3.12)
j=1
bi > 0 Vi=1,---,m (3.13)
xj > 0 Vi=1,---,n (3.14)
dif, d; > 0 Vi=1,---,m (3.15)
Nesta formulagao j = 1,--- ,n representam atividades a serem realizadas,
1 = 1,--- ,m representam restricoes a serem observadas, b, a meta de recursos a

serem utilizados ou exigéncias a serem alcangadas, ¢; o custo da j-ésima atividadade

e a;; ¢ a quantidade de recurso 7 (ou exigéncia) em uma unidade da atividade j.

Neste modelo, z;, d e d; representam variéveis de decisao. A primeira, x;,
quantifica o nivel de operagdo da j-ésima atividade. A segunda, d;f, denotada por
desvio positivo do recurso (ou exigéncia) i, quantifica o quanto a meta b; foi superada,

enquanto a terceira, d; , denotada por desvio negativo, quantifica o quanto falta para
+

atingir a meta b;. As constantes w;” e w; indicam, respectivamente, as prioridades

dos i-ésimos desvios positivo e negativo em relagao a meta.
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A equagao (3.11) representa a fun¢do multiobjetivo que incorpora os des-
vios, e suas prioridades, que devem ser minimizados. As equagoes (3.14) e (3.15)

denominadas condigoes de nao negatividade das variaveis de decisao.

3.2 Técnicas Heuristicas Multiobjetivo
3.2.1 Heuristicas Construtivas

Segundo Souza (2000), técnicas heuristicas construtivas sdo métodos que possuem
o objetivo de gerar uma solucgao, elemento por elemento, a partir de uma ou mais
regras especificas para um dado problema de otimizagao. Estas regras variam de

acordo com o problema a ser resolvido.

Esses métodos sao comumente utilizados para a construcao de uma solugao
inicial, pois, geralmente sao réapidos. A solugao obtida nao serd necessariamente
satisfatoria. Isto implica que esta solucao pode requerer um refinamento apos sua
construcao. Eles também podem ser utilizados como ponto de partida para outras

heuristicas de refinamento ou metaheuristicas.

Para problemas de otimizagao combinatéria multiobjetivo, Ehrgott e Gan-
dibleux (2000) indicam a utilizagao de heuristicas construtivas para obter uma apro-

ximacao inicial do conjunto Pareto-6timo de forma réapida.

3.2.2 Heuristicas de Refinamento

As heuristicas de refinamento, também chamadas de métodos de busca local, sao
métodos de otimizacao que consistem no refinamento de uma solugao. A partir
dela, define-se uma vizinhanca através de uma regra, chamada de movimento, que

a modifica.

Estas heurfsticas iniciam com uma soluc¢ao do problema, que pode ser ge-
rada a partir de uma heuristica construtiva ou aleatoriamente, buscando-se, a cada
iteracao, em sua vizinhanca ja definida, novas solu¢oes que possam melhorar o valor

da funcao de avaliacao do problema.
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A eficiéncia desse método depende da solucgao inicial e da definicao de uma

vizinhanca que estabelece uma relacao entre as solugoes no espaco de decisoes.

Para problemas de otimizacao multiobjetivo, este método pode ser utili-
zado para melhorar um conjunto de solu¢oes dominantes gerada por uma heuristica

multiobjetivo.

Entre as heuristicas de refinamento podemos destacar o Método de Descida
em Vizinhanga Variavel ou Variable Neighborhood Descent (VND), a qual baseia-se

em buscas em diferentes estruturas de vizinhangas.

Inicialmente, o VND considera um conjunto de r vizinhangas distintas, cada
qual definida por um tipo de movimento. A seguir, o VND parte de um individuo,
o chamado individuo corrente, e analisa todos os individuos que estejam na sua
primeira vizinhanca, movendo-se para aquele que representar uma melhora segundo

a fungao de avaliagao.

Esse procedimento é repetido até que nao se encontre um individuo de
melhora. Nesse caso, parte-se para a procura do melhor individuo na segunda vi-
zinhanga. Havendo melhora, retorna-se a primeira estrutura de vizinhancga; caso
contrario, passa-se para a proxima vizinhanca. O método termina quando é encon-
trado um individuo que nao tem vizinho melhor que ele em qualquer das vizinhancas

consideradas. Seu pseudocodigo ¢ mostrado no Algoritmo (1).

Algoritmo 1 VND
: Seja r o nimero de estruturas diferentes de vizinhanca;
: k < 1; {Tipo de estrutura de vizinhanga corrente}
enquanto k <r faga
Encontre um vizinho s’ € N®)(s);
se f(s') < f(s) entao
s« §';
k—1;
senao
k+— k+1,;
fim se
: fim enquanto
: Retorne s;

==
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Este método também nao garante que o resultado encontrado seja um con-
junto Pareto-6timo, pois ele pode ficar preso em uma regiao do espaco de solugoes.
Para contornar esta situacao, outros métodos, como as metaheuristicas, devem ser

aplicadas.

3.2.3 Metaheuristicas

Segundo Souza (2000), as metaheuristicas sdo métodos que visam encontrar uma
boa solucao, eventualmente 6tima, consistindo, a cada iteragao, de uma heuristica

subordinada, a qual deve ser modelada especificamente para cada problema.

O que diferencia as metaheuristicas das heuristicas convencionais é que elas

sao genéricas e podem ser capazes de fugir de um 6timo local.

Existem muitos tipos de metaheuristicas. A principal diferenca entre estes
tipos é o método de fuga do 6timo local. Elas sao classificadas em duas categorias
diferentes de metaheuristicas, de acordo com o método de exploragao da regiao das

solucoes: busca populacional e busca local.

As metaheuristicas baseadas no método de busca local exploram a regiao
das solucoes através de movimentos bem definidos. A cada iteracao estes movimen-
tos sao aplicados & solugao corrente, gerando uma nova solugao. O método utilizado
pelas metaheuristicas baseadas no método de busca populacional é baseado na ma-
nuten¢ao de um conjunto de boas solugoes. Estas solucoes sao combinadas com o

intuito de se obter uma nova solucao melhor que as duas primeiras.

De acordo com Arroyo (2002) a dificuldade em resolver problemas combi-
natorios multiobjetivos nao é dada somente pela sua complexidade combinatoéria,
como no caso mono-objetivo. Ela também ¢é dada pela busca de todas as solugoes

eficientes que crescem com o niimero de objetivos do problema.

Para otimizar os problemas de otimizagao multiobjetivo, os métodos base-
ados em metaheuristicas parecem ser a melhor alternativa, pois estes sao flexiveis,

eficientes e de facil implementacao.

Os objetivos principais de toda metaheuristica de otimizacao multiobjetivo
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Sa0:

e Minimizar a distancia do conjunto de solugoes dominantes encontrado ao con-

junto de solugoes pareto-6timo e

e Obter uma boa distribuicao das solugdes no conjunto dominante gerado.

Para Arroyo (2002), a grande maioria das publica¢oes de metaheuristicas
para problemas de otimizagao multiobjetivos sao baseadas em algoritmos genéticos
(AGs), tais comoEhrgott e Gandibleux (2000), Coello (1999), Veldhuizen e Lamont
(2000) e Jones et al. (2002).

Esta preferéncia pode ser explicada devido ao argumento questionavel, que
os AGs utilizam um conjunto de solu¢oes que podem conter informagoes sobre va-
rias regioes do espaco de busca, oferecendo portanto, maiores possibilidades para

encontrar o conjunto Pareto-6timo ou uma aproximagao.

3.3 Algoritmo Genético Multiobjetivo

Os algoritmos genéticos (AGs) foram introduzidos por John Holland, na década de
70. Eles fazem parte da area de Computagao Evolutiva, que constitui uma familia

de métodos computacionais inspirados na evolucao natural das espécies.

Os AGs foram criados com o intuito de aplicar os conceitos propostos por
Darwin como genes, cromossomos, cruzamento, mutacao e selecao natural combi-
nados com a teoria computacional. Nesta heuristica, inicialmente, temos a geragao
de uma populagao formada por individuos (possiveis solugoes do espago de busca).

Estes sao combinados entre si gerando novos individuos.

Para obter uma boa diversidade sao utilizados os operadores de cruzamento
e mutacao. Apos este processo é formada uma nova geracao pela escolha de parte
da nova populacao e populacao anterior e descarte dos demais individuos. Este

processo é continuado até que algum critério seja alcancado.

Segundo Arroyo (2002) os AGs sdo métodos flexiveis e tém a capacidade
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de produzir solugoes de boa qualidade em problemas complexos e de grande porte,
em tempo computacional viavel. Desta forma, eles geralmente sao utilizados para a

resolucao de problemas nos quais o espago de busca é muito grande.

A principal diferenga entre um AG multiobjetivo e um AG mono-objetivo
esté na forma como ¢ atribuido a aptidao (fitness) as solugoes. Para um AG mono-
objetivo a melhor solucao é a mais apta. No caso do AG multiobjetivo existe uma
indiferenca entre as solugoes dominantes de um conjunto referéncia. Assim, é neces-
sario definir algumas estratégias para calcular o fitness das solucoes e para selecionar

as solugoes com maior probabilidade de reproducao.

A primeira implementagao de um AG para problemas multiobjetivos foi
feita por Schaffer (1985), sendo denominada VEGA (Vector Evaluated Genetic Al-
gorithm ). Ela possui uma modificacdo em relagao ao AG convencional, pois avalia
cada objetivo separadamente. Entretanto, de acordo com Ticona (2003), o método
proposto nao permite obter uma diversidade adequada nas solugoes ao longo da

fronteira de Pareto.

Goldberg (1989) propos varias abordagens para estender as aplicagoes de
AGs para problemas multiobjetivos. Uma delas propoe um procedimento para orde-
nacao de solugoes baseado no conceito de dominéancia de Pareto. Neste caso, o valor
da aptidao de uma solugao é proporcional ao niimero de solugoes que ela domina.
De acordo com Ticona (2003), com esta abordagem, as solu¢oes dominantes (ou nao
dominadas) sdo mais aptas & sobrevivéncia, obtendo assim, uma maior quantidade

de clones na lista de descendentes.

Goldberg (1989) também sugere o emprego de um método de compartilha-
mento para manter a diversidade dos individuos. Este permite considerar a posicao
dos individuos em relagao & sua vizinhanga (nicho), no espago de busca. Assim,
individuos que estejam melhor espalhados na fronteira de Pareto tém um melhor

valor de compartilhamento.

Estas abordagens citadas anteriormente foram utilizados em diversos mode-

los. Em alguns, o valor de aptidao (fitness) é proporcional & dominancia da solugao.

24



Outros utilizam apenas a dominancia de Pareto e nao calculam este valor. A apli-
cagao dos AGs para problemas multiobjetivo apresenta trés grandes vantagens com

relagao as técnicas tradicionais descritas na Segao 3.1.4:

e Nao introduzem parametros adicionais no problema;

e Trabalham diretamente com varias func¢oes usando o conceito de dominéncia

de Pareto;

e Um conjunto diversifcado de solugoes pode ser encontrado apenas em uma

execugao do AG.

Segundo Deb (2001),0s modelos de AGs multiobjetivos (AGM) podem ser

classifcados de duas formas:

e Nao elitistas: sao aqueles modelos que nao utilizam alguma forma de elitismo

nas suas iteracoes;

e Elitistas: sao os modelos que empregam alguma forma de elitismo. O estudo
realizado por Zitzler et al. (2000) conclui que o elitismo melhora as solugoes
encontradas por um AGM. A partir deste trabalho, os novos modelos, de uma

forma geral, passaram a incorporar alguma estratégia de elitismo.

Entre os intimeros Algoritmos Genéticos Multiobjetivos, destacamos: Schaf-
fer (1985), Fonseca e Fleming (1993), Horn et al. (1994), Srivivas e Deb (1995) e
Zitzler (1999).

Schaffer (1985) propoe um algoritmo chamado Vector Evaluated Genetic
Algorithm (VEGA). A cada geragao, um grupo de individuos que supera os demais
de acordo com um dos n objetivos é selecionado, até que n grupos sejam formados.
Entao os n grupos sao misturados conjuntamente e os operadores genéticos sao

aplicados para formar a proxima geracao.

No Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA), proposto por Fonseca e Fle-

ming (1993), cada individuo S ¢é classificado em um nivel de acordo com o nimero
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de individuos que esse individuo S domina. Todos os individuos nao dominados sao
classificados no nivel 1. A aptidao de cada individuo é atribuida de acordo com
uma interpolacao entre o melhor e o pior nivel. A aptidao final atribuida a todos
os individuos de um mesmo nivel é a mesma e igual & média da aptidao do préprio

nivel. Dessa forma, todos os individuos do mesmo nivel sao indiferentes entre si.

Horn et al. (1994), com o algoritmo Niche Pareto Genetic Algorithm (NPGA),
utiliza um torneio baseado no conceito de dominancia de Pareto para selecao dos
individuos. Dois individuos sao selecionados e comparados com um subconjunto da
populacao de solugoes, sendo selecionado para a préoxima geragao aquele que nao for

dominado.

Srivivas e Deb (1995) propoe o algoritmo Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA), no qual, os individuos sao classificados em niveis de acordo
com seu grau de dominancia Nig, tal como nos algoritmos anteriores. Entretanto,
é atribuido um valor de aptidao a cada individuo de acordo com seu nivel e sua
distancia em relacao as outras solucoes do mesmo nivel, a chamada distancia de
multidao. A selegao é feita através de torneios utilizando o valor de aptidao até que

todas as vagas para a proxima geracgao sejam preenchidas.

No algoritmo Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), proposto
por Zitzler (1999), é utilizada a selegao baseada na relacao de dominancia para ava-
liar e selecionar as solugoes. Para avaliar essa relagao de dominancia e classificar os
individuos em niveis de dominéncia, o SPEA usa um conjunto adicional da popula-
¢ao. Porém, ao contrario dos algoritmos anteriores, os quais descartam os individuos
nao selecionados, ele utiliza os individuos nao dominados da populacao da geragao

anterior para determinar a aptidao dos individuos da populacao corrente.

Além destes, intmeros algoritmos genéticos multiobjetivos foram propostos
e explorados, os quais podem ser encontrados por exemplo em Knowles (2002), Deb
et al. (2002), Deb et al. (2000), C. A. Coello Coello e Lamont (2002), Arroyo (2002),
Arroyo e Armentano (2005), Tan et al. (2006) e Deb e Tiwari (2008).
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3.3.1 NSGAII

O algoritmo NSGA II(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 1I) foi proposto
por Deb et al. (2000) como uma evolugao do algoritmo NSGA (Faccioli, 2007). Ele
combina a populagao atual com a populacao anterior para preservar os melhores
individuos. Além disso, ele é baseado em uma ordenacao elitista por dominancia

(Pareto ranking).

Esse procedimento de ordenacao, conhecido como fast non dominated sor-
ting, consiste em classificar os individuos S de um conjunto I em diversos niveis
Niy; Nig;--- 3 Nig de acordo com o grau de dominancia de tais individuos, sendo
d o nimero de niveis Ni de dominancia. Assim, o nivel Ni; contém os individuos
dominantes (ndo dominados) de todo o conjunto /. O nivel Niy possui os individuos
dominantes (nao dominados) de I — Niy, Niz contém as solugoes de I — (Niy U Niy)
e assim sucessivamente. Ou seja, o conjunto Ni; domina Niy, Nis, -, Nig, Nig

domina Nis,---, Nig até Niyz_; domina Nig.
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Algoritmo 2 Fast Non Dominated Sorting (I)
1: Sejam S e€lepel;
2: para cada S faca

3: ]dS = @;

4: Ndgs = 0;

5 para cada p faca

6: se S domina p entao
7 [dszfdsLJ{p};

8: fim se

9: se p domina S entao
10: Ndg = Ndg + 1;

11: fim se

12: fim para

13: se Ndg =0 entao

14: Nh:N@lU{S},

15:  fim se

16: fim para

17: d =1,

18: enquanto Niy # () faca
19:  auzr = 0;

20: para cada S € Ni, faga

21: para cada p € Idg faga
22: Nd, = Nd, + 1,

23: se Nd, = 0 entao

24: aur = auz U {p};
25: fim se

26: fim para

27:  fim para

28: d=d+1,;

29:  Nig = aur;
30: fim enquanto
31: Retorne Niy, Nig, -+, Nig;

O Algoritmo 2 exemplifica o procedimento fast non dominated sorting. A
cada individuo (solugao) S, do conjunto de solugbes I, associa-se dois valores Ndg

e [dg

e [dg o conjunto de individuos que sao dominados pelo individuo S;

e Ndg é o numero de individuos que dominam o individuo S.

Inicialmente, as linhas 2 a 16 do algoritmo 2 calculam tais valores. Pode-se
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perceber que os individuos com Ndg = 0 (ndo dominados) estao contidos no nivel
Niy. Em seguida, as linhas 17 a 30 percorrem o conjunto de individuos dominados
Idg para cada individuos S de Nig. O contador Ndg de cada individuo S em Idg é
diminuido em 1 unidade. Se Ndg = 0, entao a solugao S pertence a frente corrente.
O algoritmo é repetido até que todos os individuos estejam classificados em um nivel
Nig.

Uma vez que a ordenagao esté completa é calculada a distancia de multidao
(crowding distance). Ela consiste na média da distancia de dois individuos adjacen-
tes de cada individuo da populacao para todos os objetivos. Assim, os individuos
sao classificados quanto a sua distribui¢gao no conjunto solugao, sendo que os indi-
viduos mais espalhados sao priorizados. Isto é feito para garantir que o conjunto de

individuos encontrado seja um conjunto mais proximo do conjunto Pareto-6timo.

O Algoritmo 3 mostra como calcular tal valor. Neste algoritmo, distg é o
valor da distancia de multidao do individuo S do conjunto I, NS é o nimero de

solugodes contidas em I, fy;(S) € o valor da obj-ésima fungao objetivo da solugao S.

Algoritmo 3 Crowding Distance
1: distg = 0 ;
2: para cada obj faga
3:  classificar obj por fo;;
disty = distyg_1 = o0;
para S =1 até N — 1 faga
diStS — dists + fobj(S + 1) - fobj(S - 1) ]
fim para
8: fim para
9: Retorne distg;

A Fig. 3.1 exemplifica o calculo da distancia de multidao que representa
uma estimativa do tamanho do maior "cuboéide". O céalculo dessa métrica permite
que os individuos melhor espalhados passem a ocupar as tltimas vagas disponiveis

para a proxima geracao, garantindo a diversidade das solugoes.

O NSGA-II emprega um processo de selecao por torneio, considerando que
a aptidao (fitness), ranks, de cada individuo S, depende da fronteira Niy & qual

pertence e da distancia de multidao dists. Neste caso, um individuo S é comparado
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obj1

Cubdide

Y

objz
Figura 3.1: Tlustracao do céalculo da distancia de multidao

a um individuo p para escolher qual deles deve ser utilizado para gerar descendentes

na nova populacgao.

O individuo selecionado sera aquele que possuir um menor valor de rank.
Ou seja o individuo S sera escolhido se S possui um ranking menor que p (ranks <
rank,). Se ambos os individuos possuem o mesmo ranking, seré escolhido aquele que

possuir um maior valor de distancia de multidao (ranks = rank, e distg > dist,).

Quanto ao seu funcionamento, este método baseia-se nos conceitos citados
anteriormente, conjuntamente com os conceitos tradicionais dos algoritmos genéti-

COS.

Primeiramente é definida uma populagao inicial Fy com NS individuos que
é ordenada utilizando o algoritmo 2. Entao, é formada uma nova populagao G com
a aplicacao dos operadores genéticos tradicionais. Como este é um método elitista, a
proxima geracao sera formada pelos individuos mais aptos pertencentes ao conjunto

R, que é formado pela unido ente os conjuntos P e G (R = PUQG).

Os individuos mais aptos sao definidos pelos Algoritmos 3 e 2. Este processo
é repetido até que se atinja o ntmero maximo de iteragoes GER,,q, (ou nimero

méximo de geragdes), ou outro critério de parada definido pelo analista.

A sequéncia de passos seguido pelo NSGA-II é descrita no algoritmo 4.
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Algoritmo 4 NSGA 1II

1: Gy« @;

2: Crie uma populagao inicial Fp;

3: Aplique operadores genéticos sobre Fy para criar G;

4: para g =0 até GER,,,, faca
Ordene R, = P, UG, (Fig. 2);
d=d+1;
enquanto |P,,; + Niy| < NS faca

Calcule a distancia de multidao para Nig (Fig. 3);

Pyy1 = Py UNig
10: d=d+1
11: fim enquanto
12:  Calcule a distancia de multidao para Nig (Fig. 3);
13:  Classifique Nig;
14:  Copie as primeiras NS — | Py41| solucoes de Ni, para Py ;
15:  Gere a nova populacao G441 aplicando os operadores genéticos em Py ;
16: fim para
17: Retorne Pp;pq;

3.4 Simulacao Computacional
3.4.1 Conceitos Basicos

A simulagao surgiu da curiosidade e da necessidade do homem precisar estimar e

prever o comportamento do mundo ao qual ele esté inserido.

Os primeiros modelos eram basicamente compostos por desenhos e mini-
aturas dos sistemas ou objetos em estudo. Atualmente os métodos de simulagao
consistem basicamente de um modelo computacional com um conjunto de varidveis

matematicas que apresentam o mesmo comportamento de um sistema real.

A simulacao computacional de sistemas, ou apenas simulagao, consiste na
utilizacao de certas técnicas matematicas, empregadas em computadores, as quais
permitem imitar o funcionamento de uma operagao ou processo do mundo real,
ou seja, ¢ o estudo do comportamento de sistemas reais através da utilizacao de

modelos.

Entre as diversas defini¢goes para a simulacao, podemos citar Pedgen et al.

(1995), o qual afirma que a simulagdo é um processo de modelagem computacional
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de um sistema real, e conducao de experimentos com este modelo almejando o

entendimento de seu comportamento e/ou avali¢ao de estratégias para sua operagao.

A partir desta definigao, podemos concluir que a simulagao é um processo

amplo que engloba todo o método experimental visando:

e Compreender o comportamento do sistema;
e Desenvolver hipoteses considerando o modelo;

e Usar o modelo para prever o comportamento futuro.

Segundo Banks et al. (1999), a simulagdo é uma das técnicas de pesquisa
operacional mais largamente utilizadas e aceitas. Esta aceitacao pode ser atribuida
ao fato desta ferramenta possuir uma ampla aplicabilidade e flexibilidade, além da
agilidade e facilidade de manipulacao sem custos dispendiosos para as empresas. De
acordo com Law e Kelton (1991) esta aceitacao das técnicas de simulagdo também

sao provenientes da facilidade do uso de modelos visuais.

De acordo com Shwif e Medina (2006), a simulacao refere-se a uma vasta
colecao de métodos e aplicacoes que imitam sistemas reais, na maioria dos casos
com o auxilio de computadores e softwares adequados. Ou seja, sao modelos com-
putacionais de um sistema real, com o intuito de se conduzir experimentos com
estes modelos buscando o entendimento de seu comportamento e/ou avaliacao de

estratégias para sua operagcao.

Estes modelos sao comumente usados para a explicagao do comportamento
dos sistemas, para a anélise de hipoteses e construcao de teorias a respeito do seu
funcionamento. Eles também podem ser usados para melhorar o desempenho de
um sistema, projetar novos sistemas ou ainda prever comportamentos do sistema
em estudo e validar modelos mateméticos obtidos através de outras ferramentas da

pesquisa operacional.

Para facilitar a compreensao deste tema, usaremos a seguinte terminologia:

e Entidades: sao os elementos do sistema a ser simulado. Elas podem ter
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o seu estado modificado ao longo da simulacao e podem ser identificados e

processados individualmente.
e Classes: sao conjuntos de entidades.

e Estado ativo: estado de entidade que representa o processamento de diferen-

tes classes de atividades.

e Estado inativo ou morto: estado de entidade que representa uma situacao

de espera.
e Processo: ¢ uma seqiiéncia de eventos dentro de uma ordem cronolégica.

e Atributos: sao informagoes caracteristicas de cada entidade que podem ou

nao variar durante o processo.

e Variaveis: sao informacoes das entidades ou atividades que podem variar

durante o processo.

e Evento: ¢ uma mudanga no estado do sistema que ocorre em um instante do

tempo.
e Atividades: sao as agoes e procedimentos iniciados em cada evento.

e Evento B: ¢ a atividade cujo instante de término pode ser agendado, tendo

seu inicio a partir de determinado evento.

e Evento C: é aquela cuja ocorréncia depende da condicao do modelo naquele
instante, ou seja, que esta sujeita a colaboragao de diferentes classes ou do

atendimento de condigoes pré-determinadas naquele instante.

e Relogio de simulagao: ¢ o ponto alcancado pelo tempo simulado.

Os modelos de simulagao podem ser classificados de diversas formas. As
classificagoes mais comumente usadas estao ligadas ao tipo de eventos, sejam eles

discretos ou continuos.

33



Nos modelos de eventos continuos, o estado do modelo muda continuamente
durante o tempo. Os modelos de eventos discretos sao aqueles em que o estado do
modelo muda em intervalos de tempo discretos, mas provavelmente aleatérios ou

quando ocorre um evento (Rodrigues, 2006).

Porém, segundo Shwif e Medina (2006), um modelo discreto nem sempre é
usado para modelar um sistema discreto e um modelo continuo nem sempre é usado
para modelar um sistema continuo. A escolha de qual tipo de modelo deve ser usado

depende das caracteristicas do sistema abordado e do problema em estudo.

Modelos de simulacao de sistemas de alocagao de equipamentos sao ge-
ralmente um sistema discreto com uma combinagao de eventos deterministicos e

estocaticos.

Os modelos deterministicos possuem um conjunto fixo de entradas nao ale-
atorias que resultarao em um conjunto dnico de saidas. Os modelos estocasticos
possuem entradas aleatorias e saidas aleatorias. Muitos sistemas s6 serao adequa-

damente representados por distribuicoes de probabilidade.

Entre os métodos de construcao de modelos discretos, a abordagem das trés
fases e a abordagem por processos para execucao da simulacao, de um modo geral,

sd0 os mais utilizados.

Segundo Shwif e Medina (2006), a abordagem das trés fases consiste, ini-
cialmente, na determinacao do instante no qual esta agendada uma atividade B e

move o relogio de simulagao para este instante caracterizando a fase A.

A fase B caracteriza-se pela verificagdo de quais sao as atividades B para

este instante e as executa.

Na fase C, apo6s a execucgao de todas as atividades B, analisam-se todas as
condigoes de inicio de todas as atividades C num dado instante, e executam-nas de

modo que todas as possiveis atividades C sejam processadas.

Para a construgao de um modelo de simulagao deve-se primeiro desenvolver
um diagrama de ciclo de atividades (DCA) que faz uso de dois tipos diferentes de

classes de entidades definidas anteriormente, ativas e inativas (ou mortas). Este
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por sua vez ¢ um diagrama que representa o ciclo individual de atividades de uma

entidade (ou ciclo de vida).

O diagrama completo é formado pelo conjunto de ciclos de atividades das

entidades do sistema simulado.

A Fig. 3.2 representa os elementos da notacao classica para o DCA.

Atrridade ou Estado Ativo

O Fila ou Estado Morto (Estado de Espera)

R Entidade

Figura 3.2: Elementos da notacao classica de um DCA

Apos a construgao do DCA, deve-se implementéa-lo utilizando um software
adequado e preferindo comegar por um modelo simples e, a partir desse, construir

modelos mais complexos. Isto torna o modelo mais confidvel (Rodrigues, 2006).

Contudo, antes de qualquer decisao ser tomada com base no modelo, ele
precisa ser validado. A validagao assegura que o comportamento do modelo esté
sendo fiel ao comportamento do sistema real em estudo. Esta validagao compara

seu desempenho e comportamento com o sistema real.

Finalmente, é importante ressalvar que nenhum modelo representa exata-
mente o sistema em estudo. Portanto, as conclusoes obtidas precisam levar em

consideragao as diferengas entre o modelo e o sistema real (Rodrigues, 2006).

3.5 Pesquisa Operacional Aplicada a Mineracgao

Devido a importancia e & complexidade do planejamento de lavra, segundo Crawford
e Hustrulid (1979), o desafio de otimizagao deste processo tornou-se um dos gran-

des problemas enfrentados pelas empresas do setor mineral. Intmeros trabalhos
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tratando desse problema podem ser encontrados na literatura.

O trabalho proposto por White et al. (1982) apresenta um modelo de pro-
gramagao linear para minimizar o niimero de caminhoes necessarios através de res-
tricoes relacionadas a continuidade do fluxo de material pelos pontos de carga e

descarga e as respectivas capacidades produtivas.

White e Olson (1986) apresenta um modelo de programacao linear, no qual
realiza-se uma otimizagao do problema da mistura de minérios. O objetivo é a mi-
nimizacao dos custos relacionados a qualidade, transporte e estocagem do material.
Ele considera o ritmo de lavra, o atendimento as taxas de alimentacao da usina de

beneficiamento e de qualidade da mistura.

Em Chanda e Dagdelen (1995) é apresentado um modelo de programagao
linear por metas, no qual se deseja minimizar os desvios em relagao as metas de
produgao e qualidade. Segundo os autores, esta técnica é mais adequada a realidade
das mineracoes, pois seu objetivo é fazer com que a solucao 6tima seja a mais

proxima possivel das metas de producao e qualidade requeridas.

Merschmann e Pinto (2001) sugeriram dois modelos diferentes para a alo-
cacao dos equipamentos os quais buscam maximizar o ritmo de lavra. Um destes
considera a alocacao estatica de caminhoes, isto é, um determinado caminhao sé
realiza viagens a uma tnica frente. O outro adota um modelo de alocagao dindmica
de caminhoes, ou seja, um caminhao pode realizar viagens a diferentes frentes apos

cada descarga.

Merschmann (2002) desenvolveu um sistema computacional de otimizagao
e simulacgao para o problema de planejamento operacional de lavra chamado OTI-
SIMIN. O sistema de simulacao utiliza o resultado do modelo de otimizacao. O
modelo de programagao linear utilizado na otimizagao nao considera as metas qua-

lidade, bem como o minimizagao do niimero de caminhoes utilizados.

Costa et al. (2004) e Costa et al. (2005) generalizaram o modelo de Mersch-
mann e Pinto (2001), incluindo mais restrigdes operacionais, além de tratar varios

requisitos operacionais de forma conjunta. No primeiro trabalho, faz-se a alocagao
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dindmica dos caminhoes, enquanto no segundo, a alocacao é estatica. Em ambos
os trabalhos foi utilizada a programagao linear por metas, sendo considerada uma
funcao mono-objetivo representada pela soma ponderada dos desvios das metas de

produgao e qualidade requeridas.

Ramos Neto e Pinto (2004) desenvolveram um Template, conjunto de moédu-
los, chamado Mineracao 1.0, para utilizagao no programa ARENA, visando facilitar
a modelagem e a simulacao de operacoes de carregamento e transporte em minas a
céu aberto. O Template prevé as atividades de carga, descarga, deslocamento vazio
e carregado dos caminhoes, além de paradas para manutencao dos equipamentos de

carga e transporte, bem como a alocagao estética e dinamica de caminhoes.

Uma vez que o ritmo de lavra de cada frente também depende da adminis-
tragao logistica, no tocante as caracteristicas dos equipamentos de carga e transporte
que nelas operam, Guimaraes et al. (2007) desenvolveram um modelo de programa-
¢ao linear por metas e alocagao dinamica que acrescentava ao modelo de Costa et al.
(2004) restrigoes de taxa de utilizagdo dos veiculos de transporte. Além disso, a for-
mulacao proposta considerava um terceiro objetivo, o da minimizacao do nimero
de veiculos. Os resultados do modelo de otimizagao eram, ainda, validados por um

modelo de simulagao computacional.

Pantuza Jr. e Souza (2009) propoéem um modelo de programagao linear
multiobjetivo, adotando o método cléssico de resolucao e-restrito. Este trabalho
considerou dois pontos de descarga, uma para minério e outro por estéril e que o
tempo de ciclo dos caminhoes depende do modelo do caminhao, do material tran-

portado (minério ou estéril), e da distancia entre a frente e o ponto de descarga.

O trabalho de Souza et al. (2010) busca minimizar os desvios de produ-
¢ao e qualidade de minério, assim como o nimero de caminhdes. Os autores usam
o sistema de alocagao dinamica e propoem um algoritmo heuristico hibrido, base-
ado em Vizinhanca Varidvel, e comparam os resultados obtidos com um modelo de

programagao inteira mista implementado no otimizador CPLEX.
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Capitulo 4

Metodologia

Segundo Costa (2005), O POLAD é enquadrado na classe de problemas NP-dificeis
(do termo em inglés NP-Hard); justificando-se, por isso, a aplicagdo de metaheu-
risticas para a resolucao do mesmo. Essas técnicas buscam uma boa solucao em
tempo hébil; entretanto, nao ha garantia que o resultado encontrado seja uma solu-
¢ao 6tima. As metaheuristicas, ao contrario dos procedimentos heuristicos cléssicos,
possuem mecanismos que possibilitam escapar dos 6timos locais ainda distantes do

6timo global.

Dentre as metaheuristicas encontradas na literatura, empregaremos o NSGA
II, que é um algoritmo genético (AG) para problemas multiobjetivos. O NSGA II
difere de um Algoritmo Genético simples apenas na forma como é executada a sele-
¢ao, uma vez que os operadores genéticos de recombinagao e mutagao permanecem
os mesmos. Esta selecao é baseada na relagao de dominéncia entre os individuos da

populagao corrente.

A vantagem do NSGA II é sua capacidade de, a cada geragao (ou iteracao),
utilizar uma trajetoria diferente de busca. Isto se deve ao fato de que novos indi-
viduos sempre sao obtidos por meio de combinagoes das populagoes anteriores. Ele
também explora uma populacao diferente a cada geracao. Esta estratégia de busca

permite explorar varias regioes do espago de solugoes.

Também sera utilizado, conjuntamente com o algoritmo NSGA II, um al-

goritmo de busca local. Isto se deve ao fato de que segundo Arroyo (2002), a
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incorporacao de métodos de busca local a algoritmos genéticos geralmente contribui

para a melhora destes, em termos da qualidade da solucao final.

Este capitulo esta organizado como segue. Na secao 4.1 é apresentado um
modelo de programagao matematica, o qual leva em consideragao pontos diferentes
de descarga de material, bem como tempos de ciclo dependentes do tipo de cami-
nhao, dos dois pontos de descarga (britador ou pilha de estéril), da distancia do
ponto de carga ao ponto de descarga e do tipo de material carregado (minério ou
estéril). Na segao 4.2 é apresentada uma modelagem heuristica multiobjetivo para
resolver o problema. Na secao 4.3 é apresentada um modelo de simulagao com-
putacional para validar o modelos exato e heuristico e fazer o sequenciamento das

viagens dos caminhoes.

4.1 Modelo Matematico

Nesta secao é extendido o modelo de programagao matematica para o planejamento
operacional de lavra com alocacao dindmica de caminhoes proposto em Pantuza
Jr. e Souza (2009). Considera-se, neste modelo, tempo de ciclo relacionado com o
tipo do caminhao, dois pontos de descarga (britador e pilha de estéril), distancia
da frente de lavra em relacao aos pontos de descarga, bem como o tipo de material

transportado (minério ou estéril).

Para a apresentagao do modelo, sejam os seguintes dados de entrada:

M Conjunto de frentes de minério;

E Conjunto de frentes de estéril;

F Conjunto de frentes formado por M U F;

Q Conjunto dos parametros de qualidade analisados no minério;

C Conjunto de equipamentos de carga;

\% Conjunto de equipamentos de transporte;

N Conjunto de noés formado pelo conjunto F' mais os nos brit, pest, inicio
e fim;

brit : No que representa o britador primario (ponto de descarga de minério);

pest  : NoO que representa a pilha de estéril (ponto de descarga de estéril);

inicio :  NO ficticio que representa o nd origem;

fim  : NO ficticio que representa o no destino;

Pr : Ritmo de lavra recomendado (t/h);
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Qu;
rem
C’lmk
Cumy,
C’lek
Cuey,
Tx
capmy
cape; -
Tvged) :

TeMing:
TcEsty :
TC[ :

Ritmo de lavra minimo (t/h);

Ritmo de lavra méaximo (t/h);

Penalidade por desvio negativo da producao;

Penalidade por desvio positivo da producao;

Teor do pardmetro j na frente i (%);

Teor recomendado para o parametro j na mistura (%);

Teor minimo admissivel para o parametro j na mistura (%);

Teor méaximo admissivel para o parametro j na mistura (%);
Penalidade por desvio negativo para o parametro j na mistura;
Penalidade por desvio positivo para o parametro j na mistura;
Penalidade por desvio negativo em relagao a tl; para o parametro j na
mistura;

Penalidade por desvio positivo em relacao a tu; para o parametro j na
mistura;

Penalidade pela utilizacao do caminhao [;

Ritmo de lavra méaximo para a frente i (t/h);

Relagao estéril/minério requerida;

Producao minima de minério do equipamento de carga k;

Produc¢ao maxima de minério do equipamento de carga k;

Producao minima de estéril do equipamento de carga k;

Producao maxima de estéril do equipamento de carga k;

Taxa de utilizagao méaxima dos caminhoes;

Capacidade de minério dos caminhoes [;

Capacidade de estéril dos caminhoes [;

Tempo de viagem do caminhao [ do n6 de origem o até o n6 de destino
d somado ao tempo de carga e descarga;

Tempo de ciclo do caminhao [ para frentes de minério;

Tempo de ciclo do caminhao [ para frentes de estéril;

Tempo de ciclo total do caminhao /;

Definamos as seguintes variaveis de decisao para o POLAD:

X

Ritmo de lavra da frente i (t/h);

1 Se o equipamento de carga j opera na frente i;
0 Caso contrario.

Desvio positivo do parametro j na mistura (t/h);
Desvio negativo do parametro j na mistura (t/h);
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de; . Desvio negativo em relagao ao limite minimo do parametro j
na mistura (t/h);

dej : Desvio positivo em relagao ao limite maximo do parametro j
na mistura (t/h);
P~ : Desvio negativo do ritmo de lavra em relagao ao recomendado
(t/h);
Pt : Desvio positivo do ritmo de lavra em relagao ao recomendado
(t/h);
1 Se o caminhao [ esta sendo utilizado;
Uy . L.
0 Caso contréario.
2104y : Numero de vezes que o caminhao [ ird percorrer o arco (0,d);
T4 : Numero de viagens do caminhao [ até a frente 7.

O modelo de programagao matematica, apresentado pelas equagoes (4.1) a
(4.37), representam o problema em estudo.

Minimizar
FOi=a P +atP*
FOy = Y (Byd; + B/ df) + 3 (67 dej + 67 de)
i€ jeQ (4.1)
FOg = Z wiuy
lev
sujeito a:
> (tij — tuj)z; —def < 0 Vi€ Q (4.2)
1€EM
ieM
ieM
Zazi —Pu < 0 (4.5)
ieM
Stwi—Pl > 0 (4.6)
ieM
> w—Pr+P —P" =0 (4.7)
ieM
in — Remin > 0
icE ieM
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(4.10)
(4.11)

(4.12)

(4.13)
(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)

(4.18)

(4.23)

(4.24)



Z(l inicio,brit) — Z Z(l,brit,o) = 0 Vi € ‘/7 o€F (425)

o€ F

Z(l inicio,pest) Z Z(l,pest,0) — 0 Vi e V, oeF (426)

ocl

(Z(l,bm't,o) + Z(l,pest,o)) — Z(lo,brit) — 0 Vi e v7 o€ Mv de M (427>

(Z(l,brit 0) + Z(1,pest, 0)) — Z(lLo,pest) — 0 Vi e ‘/7 ockE (428)

Z(1,brit, fim) Z Z(lo0,brit) = 0 Vi e V, oeM (429)
oeM

Z(1,pest, fim) — Z Z(l,opest) = 0 Vil e V.oe E (430)
ock

w e {01} VieV (4.31)

vre € {0,1} Vie FkeC (4.32)

nyg € Zt NieFleV (4.33)

Zloay € Z7 VleVioeN,deN (4.34)

z > 0 YieF (4.35)

djody,dej de; 2 0 WjeQ (4.36)

pp >0 (4.37)

O tempo de ciclo total do caminhao [ para todas as viagens a ele alocadas
(T'c;), em minutos, é calculado pela Eq. (4.38).

Tc; = TeMin, + TcEst, (4.38)

Nesta equacao, tem-se:

TcMing = Z (z(l,brit,o)Tv(l,brit,o) + Z(l,o,brit)TU(l,o,brit) + Z(l,pest,o)TU(l,pest,o)) (439)
ocM

TCEStl = Z(Z(l,pest,o)T’U(l,pest,o) + Z(l,o,pest)TU(l,o,pest) + Z(l,brit,o)Tv(l,brit,o)) (440)
o€E

O modelo possui trés fungoes objetivo: FO;, FO; e FOs, dadas pelas
equagoes (4.1).

A fungao F'O; é uma medida de avaliagao do desvio de produgao. Os fatores
a~ e o' representam pesos dados a uma producao abaixo e acima da meta de
producao estabelecida, respectivamente.
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A funcao FO, é uma medida de avaliacao dos desvios de qualidade dos
parametros de controle na mistura. Os fatores 3; e ﬁ;r representam pesos dados a
um desvio abaixo ou acima da meta desejada para o j-ésimo parametro de controle,
respectivamente; enquanto 4, e 5; sao pesos dados a um desvio abaixo ou acima
do limite minimo ou méaximo, respectivamente, estabelecido para o parametro de
controle j.

A funcao F'Ojs, por sua vez, é uma medida de avaliagao do ntmero de
veiculos necessarios ao processo produtivo. Os fatores w; indicam os pesos atribuidos
aos veiculos [.

As restrigoes (4.2) e (4.3) permitem extrapolar os limites méximos e mini-
mos para os parametros de controle. Pelo conjunto de restrigoes (4.4) objetiva-se
alcancar a meta de teor dos parametros de controle.

As restrigoes (4.5) impedem que o ritmo de lavra seja maior que a capacidade
de armazenamento da mina. As restri¢oes (4.6) asseguram uma produgdo minima.
Pela Eq. (4.7) busca-se alcancar o ritmo de lavra recomendado. As restrigoes (4.8)
asseguram que o ritmo de lavra em cada frente nao supera a quantidade de minério
disponivel para a frente.

A restri¢ao (4.9) assegura o atendimento a relagdo estéril / minério reco-
mendada. O conjunto de restri¢oes (4.10) define que em cada frente had um tnico
equipamento de carga, enquanto que (4.11) define que cada equipamento de carga
opera no maximo em uma Unica frente.

As restrigoes (4.12) e (4.13) impedem que o ritmo de lavra em cada frente
seja maior que a produtividade da carregadeira nela alocada. As restrigoes (4.14) e
(4.15) asseguram que uma carregadeira s6 pode ser alocada a uma frente se sua pro-
dutividade minima for satisfeita. As restri¢oes (4.22) reférem-se as compatibilidades
dos caminhdes com os equipamentos de cargas alocados as frentes.

Ja as restrigoes (4.17) definem que o ritmo de lavra em cada frente de
estéril é dado pela soma do ntmero de viagens aquela frente feita por todos os
caminhoes carregando estéril. As restrigoes (4.16) tém fungdo semelhante a das
restricoes anteriores, porém com caminhoes carregando minério.

As restrigoes (4.20) e (4.21) definem que o caminhao obrigatoriamente deve
realizar todas as viagens para ele alocadas primeiramente a um conjunto de frentes
(somente minério ou somente estéril) e, depois, ao outro (estéril ou minério). Isto é,
se o caminhao tiver que realizar 3 viagens a uma frente de minério e 2 a uma frente
de estéril, entao ele deve realizar todas as 3 viagens a frente de minério e s6 depois
as duas viagens a frente de estéril.

As restrigoes (4.23) asseguram que a taxa maxima de utilizagdo do caminhao
[ é respeitada. As restrigoes (4.24) asseguram que se um caminhao é usado para
fazer algum carregamento, entao a variavel de decisao u; assume o valor unitario.

As restrigoes (4.25), (4.26), (4.27), (4.28), (4.29) e (4.30) asseguram o ba-
lanceamento dos arcos para a abordagem utilizando fluxo em redes.
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As demais restrigoes (4.18), (4.19), (4.31), (4.32), (4.33), (4.34), (4.35),
(4.36) e (4.37) definem o dominio das variaveis de decisdo.

4.2 Modelo Heuristico

4.2.1 NSGA 1I Aplicado ao POLAD

Para sua aplicagdo ao POLAD, o procedimento heuristico NSGA II, descrito no
algoritmo 4, pagina 31, foi adaptado as particularidades do problema em estudo.

Ele comeca sua execucgao partindo de uma populacao inicial gerada aleato-
riamente, como descrito na secao 4.2.3, sendo NS o nimero méaximo de individuos
da populacao definido empiricamente.

Apos esse passo, os individuos sao classificados em diversos niveis Niy, Nio,
-+, Nig de acordo com o grau de dominancia de tais individuos, assim como descrito
na se¢ao 3.3.1, Algoritmo 2 pagina 27.

Para definir o grau de dominéancia foram utilizadas as fun¢oes de avaliagao
descritas na secao 4.2.4, pagina 48 . Apos isso, é formada uma nova populagao
G de individuos pela aplicagao dos operadores genéticos de selecao e reprodugao,
conforme descrito na segao 4.2.5.

Os seis individuos mais aptos sao definidos segundo a segao 3.3.1, pagina 27.
Este processo é repetido até que se atinja o nimero maximo de geracoes GER,, 4.,
que também foi definido por meio de testes empiricos. Dessa forma nao ha garantia
que o conjunto final de solu¢oes encontradas utilizando o algoritmo proposto seja
pareto-6timo.

As subsegoes seguintes detalham a implementagao do algoritmo NSGA II
para o POLAD.

4.2.2 Representagcao de um Individuo

A representacao de um individuo, ou solugao, para o POLAD, foi baseada em Costa
(2005), que, segundo o autor, torna mais facil a avaliagao dos objetivos.

Para a definicao de um individuo s, sejam os seguintes conjuntos e parame-
tros:
e V: conjunto dos veiculos de transporte (caminhoes);

e N: conjunto de nos, composto pelo no origem (inicio), pelo conjunto de frentes
de lavra F', pelos pontos de descarga (britador (brit) e pilha de esteril (pest)),
e pelo no destino (fim);

e S: individuo formado por |V| caminhoes;
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e s;: parte de um individuo S, de dimensées | N| x (|N|+1), relativo ao caminhao
l €V, sendo J,oy 51 = S.

Assim, um individuo S é uma matriz tridimensional |[N| x (|N|+1) x |V].
A submatriz s; desse individuo pode ser decomposta em duas outras submatrizes A
e B na forma: s; = Ajnjx1 U Bjnjx|n|-

Cada elemento a; da submatriz A representa a alocagao dos equipamentos
de carga a frente ¢ € N e os respectivos status desses equipamentos, os quais podem
estar ativos ou nao. A submatriz A é comum a todas as partes s; do individuo S.
Cada elemento b;; da submatriz B representa o nimero de vezes que cada equipa-
mento de transporte [ € V' percorre o arco (i, j), ou seja o namero de vezes que ele
parte do no de destino ¢ para o n6 de destino j, tal que i, € N.

A Fig. 4.1 exemplifica uma solu¢ao para um caminhao [. Nesta Figura, as
frentes F} e Fy sao de minério, enquanto as frentes F3, Fy e F; sao de estéril.

Carga | inicio | F1 | Fo | F3 | Fy F; | brit | pest | fim

mnicio ° 0 001|010 0 3 2 0
P (Carg,1) 0 001|010 0 3 0 0
b (Cars,0) 0 0O]01]01]O0 0 0 0 0
F3 (Cars,1) 0 0O]01]01]O0 0 0 2 0
Fy (Cary,1) X X[ X | X | X X | X X X
F; (Disp,0) 0 0O]01]01]O 0 0 0 0
brit ° 0 31011 0 0 0 0 4
pest ° 0 0011 0 0 0 0 1
fim ° 0 001|010 0 0 0 0

Tabela 4.1: Representacao da parte s; do individuo S

Nessa representagao, consideramos que o caminhao sempre sai da origem e
caminha até o britador, realizando primeiramente as viagens as frentes de minério
a ele alocadas. A seguir, realiza as viagens as frentes de estéril. Finalmente, apos o
término das viagens, ele caminha até o n6 destino.

Pode-se observar, no exemplo da Fig. 4.1, na linha F} da coluna Carga, o
valor (Cary ,1). Esse valor indica que o equipamento de carga Cars esta alocado
a frente Fj e esta ativo. Na coluna Carga, linha F, o valor (Carg,0) indica que o
equipamento de carga Carg esta alocado a frente Fy, mas esta inativo. Ainda na
coluna Carga, linha F;, o valor (Disp, 0) indica que esta frente esté disponivel pois
nao ha equipamento de carga alocado a ela. O “X” na linha Fj representa a im-
compatibilidade entre o caminhao [ e a carregadeira C'ary. O simbolo “e” na coluna
Carga significa que nenhuma carregadeira pode ser alocada ao no correspondente.

O valor 3 da célula bjpcio prit indica que o caminhao [/ fara 3 viagens as frentes
de minério, enquanto que o valor 2 da célula biyicio pest mostra que o caminhao [ fara
2 viagens as frentes de estéril. Na linha brit, sao mostradas o ntimero de viagens
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que o caminhao [ saird do britador até cada frente, bem como o ntmero total de
viagens realizadas.

Por exemplo, o valor 3 da célula byt indica que o caminhao [ sairda do
britador e fara uma viagem até a frente de minério Fj, retornara ao britador e
repetiré esta rota trés vezes. Depois de realizar todas as viagens a frente de minério
I, ele partira do britador em direcao a outra pilha de minério ou em dire¢ao a uma
frente de estéril.

No exemplo apontado, o caminhao [ caminhara até a frente de estéril Fj e
retornaré a pilha de estéril. A partir da pilha de estéril pest, ele retornara & frente
F3, voltando, a seguir, a pilha de estéril pest, completando, assim, todas as viagens
a ele alocadas.

4.2.3 Populacao Inicial

O processo de determinacao da populacao inicial pode ser dividido em trés estagios,
cada qual repetido para cada individuo S até que se atinja o ntimero maximo de
individuos V.S da populagao.

No primeiro estagio, para cada equipamento de carga disponivel, uma frente
de lavra é escolhida aleatoriamente na submatriz A (secao 4.2.2), sendo que cada
frente recebe, no méaximo, um tnico equipamento.

O segundo estagio é repetido para toda frente que possua uma carregadeira
alocada. Para cada caminhao que seja compativel operacionalmente com a carrega-
deira, um valor aleatorio, menor que o niimero maximo de viagens que o caminhao [
pode realizar, é atribuido. Esse nimero maximo de viagens é estimado como sendo
o numero de viagens possiveis em uma hora considerando a taxa de utilizagao do
caminhao e seu tempo de ciclo médio a duas frentes escolhidas aleatoriamente, sendo
uma de minério e outra de estéril.

O numero de viagens ¢ atribuido a célula bz, 4+ se a frente for de minério ou a
célula bp,.pest, se a frente for de estéril. Essa atribuigao é feita para a carregadeira até
que a sua produtividade méxima seja alcancada ou até que nao haja mais caminhoes
disponiveis. Um caminhao s6 é utilizado na frente i se sua taxa maxima de utilizagao
nao tiver sido atingida.

No terceiro estagio, o restante da submatriz B é preenchido através de um
balanceamento entre os noés, respeitando a ordem de visitas. Isto é, o ntimero de
viagens do no inicio até o n6 brit (binicioprit) € igual ao somatorio de todas as viagens
do caminhao [ as frentes de minério. Para o o niimero de viagens do no inicio até o
16 pest (biniciopest) € igual ao somatorio de todas as viagens do caminhao [ as frentes
de estéril.

Observa-se que as viagens do caminhao [, para o célculo de seu tempo de
ciclo no modelo exato e heuristico, sempre comegam pelo n6 ficticio de origem (no6
inicio), prossegue em diregdo ao britador (n6 brit) e, a seguir, realiza todas as
viagens as frentes de minério (conjunto de nés M), intercalando as viagens entre as
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frentes de minério e o britador.

Em seguida, o caminhao realiza as viagens as frentes de estéril (conjunto de
nos F), intercalando as viagens as frentes de estéril e a pilha de estéril (n6 pest).
Apos realizar todas as suas viagens, o caminhao [ segue para o no ficticio fim.

4.2.4 Avaliagcao da Populagao

Os individuos da populagao sao avaliados segundo a relagao de dominancia de Pa-
reto. Cada individuo é classificado em um nivel de acordo com o seu grau de do-
minancia em rela¢ado aos outros individuos (vide a se¢ao 3.3.1). Ou seja, a cada
objetivo, um individuo S é comparado a outro S’, definindo-se assim, a relagao de
dominancia entre eles. Os individuos de um mesmo nivel sao diferenciados pala
distancia de multidao determinada pelo Algoritmo 3, pagina 29.

Os objetivos para calcular tal relacao de dominancia sao os desvios em rela-
¢ao as metas de producao de minério (subsecao 4.2.4.1) e parametros de qualidade
(subsegao 4.2.4.2) e o namero de caminhoes utilizados (subsegao 4.2.4.3).

Outros objetivos desejaveis, como a rela¢ao estéril /minério (subsegao 4.2.4.4),
taxa de utilizacdo dos caminhdes (subsecao 4.2.4.5) e a produgao das carregadeiras
(subsec@o 4.2.4.6 também sdo avaliados. Entretanto eles nao sado utilizados para
calcular a relacao de dominéncia. Eles sao utilizados apenas no célculo da funcao
de avaliacao utilizada durante a busca local, sendo penalizados caso a solugao seja
inviavel.

Mostra-se, a seguir, como cada um desses objetivos é avaliado.

4.2.4.1 Meta de produgao de minério

A produgao de minério referente a um individuo S da populagdo é mensurada se-
gundo a equagao (4.41).

fP(S)=6" x|P — Pr| (4.41)
na qual:
P . Produgao de minério (t);
Pr : Meta de producao de minério (t);
6? . Peso associado a avaliagao da producao;

Por sua vez, o valor da produgao de minério P é obtida pelo equagao (4.42).

P = Z Z nicapm; (4.42)

€M leV
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M : Conjunto de frentes de minério;
V . Conjunto de equipamentos de transporte;
ny : Namero de viagens que um caminhao [ realiza a uma frente ;

capm, : Capacidade de minério do caminhao [ (t).

Dessa forma, o valor da produgao de minério P pode ser obtido pelo so-
matoério das cargas de todas as viagens feitas pelos equipamentos de transporte as
frentes de minério, multiplicadas pelas suas respectivas capacidades.

Para o calculo da relagao de dominéancia de Pareto, foi considerado um peso
associado 67 igual a 1. No entanto, durante a busca local, esse peso 6P foi considerado
como um valor que varia de acordo com a producao de minério P, sendo:

aP™ se P < Pl
o — 6P~ se PL< P < Pr
) BT se Pr<P<Pu
a’t se P> Pu

Os pesos a?~ e oPt foram adotados para atribuir um maior nivel de im-
portancia as solucoes factiveis, enquanto os pesos 3P~ e [P+ foram utilizados para
atribuir um nivel de importancia as solucoes desejaveis.

O peso aP~ ¢ utilizado se a produgao de minério atingir niveis abaixo do
limite inferior de producao pré-determinado. O peso a?* ¢ utilizado caso a produgao
seja maior que o limite superior. O peso (P~ é utilizado no caso de uma producao
de minério viavel abaixo da meta de producao, e o peso 3" é utilizado no caso de
uma produgao de minério vidvel acima da meta de producgao.

4.2.4.2 Meta de controle dos parametros de qualidade

A qualidade do produto final depende da quantidade de minério de cada frente de
lavra utilizada na mistura. Para cada parametro de controle j, a qualidade é calcuda
segundo a equagao (4.43).

[ (8) =07 x [tr; — teor,| Vie@ (4.43)
sendo:
teor; : Teor encontrado para o parametro j (%);
tr; : Meta de qualidade para o parametro j (%);
9? : Peso associado a avaliagao da qualidade do parametro j;
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Como cada frente de lavra ¢ possui um valor ¢;; para o parametro de controle
J, o teor desse parametro de controle j obtido na mistura de minérios pode ser
obtido pela média ponderada entre t;; ¢ a producao de cada frente de minério z;,
representada pela equagao (4.44)

E tZJQZZ
€M

teor; = ———— Vjeq (4.44)
> i
€M
sendo:
xr; = Znilcapml (4.45)

lev

Assim como foi feito para a meta de producao (Se¢ao 4.2.4.1), para o calculo da
relacao de dominéncia de Pareto, foi considerado um peso 8;1 igual a 1 e para a
busca local esse peso varia de acordo com o esquema:

ozg-_ se teor; < tl;
.
: se tl; < teor; < tr; .
6;1 = ‘Zl‘i’ 7= J J VJ c S
Bj se tr; < teor; < tu;
a?Jr se teor; > tu;

Os pesos a?i e 04;“ sao associados as solucoes inviaveis com relacao a quali-
dade do produto final. O peso a?i é utilizado se a qualidade do produto final, para
o parametro de controle j, estiver abaixo do limite inferior de qualidade t/;. O peso

at 4

;" é utilizado se a qualidade do produto final for maior que o limite superior tu;.

Os pesos ﬁ?_ e ﬁ;” referem-se, respectivamente, a uma qualidade do produto final
viavel abaixo ou acima da meta de qualidade tr;.

4.2.4.3 Numero de caminhoes utilizados

A equagao (4.46) retorna o nimero total de caminhdes utilizados na operagao.

fH(S) = wi x [U] (4.46)

lev
na qual:
U, : Taxa de utilizagdo do caminhao | (%);
w; : Peso associado ao caminhao [;

O valor U; pode variar de acordo com as seguintes situagoes:
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0 caso contrario.

1
fUl]:{ se U, > 0, VeV

4.2.4.4 Relagao estéril/minério

A relagao estéril /minério ¢ a medida de proporgao entre o estéril lavrado e o minério
lavrado. Ela ¢ avaliada pela equagao (4.47):

f(S)=0" x |[rem — R)| (4.47)
na qual:
R : Relacao estéril/minério encontrada;
rem: Relagao estéril/minério requerida (meta);
0" : Peso associado a avaliagdo da relagao estéril/minério;

Essa relagao estéril/minério pode ser obtida segundo a equagao (4.48), ou
seja, pela divisao da quantidade de estéril lavrado pela quantidade de minério la-
vrado.

R=25£_ (4.48)

O peso 6" varia de acordo com o seguinte esquema:

o — B~ se R<rem
]l BT se R>rem

Para a rela¢do estéril/minério sao utilizados, portanto, somente os pesos
B~ e ™. Como pode-se perceber, a relagao estéril/minério ¢ penalizada por 5"~
caso ela seja inferior & meta requerida rem e por 5", caso ela seja superior ou igual
a meta requerida rem.

4.2.4.5 Taxa de utilizagao dos caminhoes

Os equipamentos de transporte (caminhoes) sao avaliados segundo a equagao (4.49):

J(S) =0 x |Ur — Ul VieV (4.49)

na qual:
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U, : Taxa de utilizagdo do caminhao [ (%);
Ur; : Taxa de utiliza¢ao requerida para o caminhao [ (%);
0 : Peso associado a avaliacao da taxa de utilizacao do caminhao [;

A taxa de utilizacao do caminhao [ é o percentual do tempo em que o
caminhao ¢ efetivamente utilizado em relagdo & uma hora de operagao. Ou seja,
somente o tempo em que estd em deslocamento ou sendo carregado / descarregado
¢ considerado, segundo a equagao (4.50):

TeMing + TeEst
b, = (T W% cEst) VievV (4.50)

na qual:

TcMin;: Tempo de ciclo do caminhao [ para frentes de minério, Eq. (4.39);
TcEst; : Tempo de ciclo do caminhao [ para frentes de estéril, Eq (4.40).

No caso do peso associado ;' a componente de avaliagao da utilizacao do
equipamento de carga [, sao consideradas as seguintes variagoes:

B seTU <TUr
=94 B seTU > TUr VieV
at se TU, > 100%

Caso um caminhao [ seja utilizado a uma taxa acima de 100%, a funcao
de avaliagao adota o peso a;'". No caso de a taxa de utilizagdo do equipamento de
carga [ ser inferior & meta, aplica-se o peso (3;'~, enquanto o peso 3" & aplicado no
caso de essa taxa ser superior ou igual & requerida.

4.2.4.6 Producgao das carregadeiras

Os equipamentos de carga sao avaliados segundo o seu ritmo de lavra, o qual deve
compreender uma faixa que torne viavel a operacao do respectivo equipamento. A
avaliagao ¢ feita com base na equagao (4.51).

fL(S) = 65 x |Ay| Vie F (4.51)
na qual:
k . Equipamento de carga que esta operando na frente i;
o5 : Peso associado a avaliacao da producao do equipamento de carga k

alocado a frente i;
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Af . Desvio de producao do equipamento de carga k

De acordo com o ritmo de lavra z(i) da frente i, o valor de A¢ é calculado
da seguinte forma:

Clmy, —x(i) sex; < Clmy Vie M
x(i) — Cumy,  se x; > Cumy, Vi € M

A = . .
k Cley, —x(i) sex; <Cley Vie E
x(i) — Cuep se x; > Cuep Vi € E
no qual:
x; : Ritmo de lavra da frente i (t/h);
k . Equipamento de carga que esta operando na frente i;

Cumy, : Produgao maxima de minério do equipamento de carga k alocado
a frente i (t/h) ;

Clmy, : Produgao minima de minério do equipamento de carga k alocado
a frente ¢ (t/h) ;

Cuer : Producao maxima de estéril do equipamento de carga k alocado
a frente i (t/h) ;

Cle, : Produgao minima de estéril do equipamento de carga k alocado
a frente 7 (t/h) ;

Conforme o valor de z;, é associado um peso 0 a componente de avaliacao
da producao do equipamento de carga k, que varia de acordo com a seguinte escala:

0 sex;=0VieF

ge ap sel0<xz; <Clmy Yie M ou0 < x; < Cley VieF
ko T se Clmy, < a; < Cumy, Vi € M ou Cley, < x; < Cuey, Vi € E
oz,cjr se x; > Cumy, Vie M ou x; > Cuey, Vie B

Nesses casos sao utilizados os pesos aj e az’L, ou seja, um equipamento

de carga k é utilizado fora do intervalo que torna sua operagao economicamente
viavel, ou seja, abaixo do limite minimo de produg¢ao ou acima do limite maximo de
producao.

Para o caso de o ritmo de lavra se encontrar entre o limite minimo e méximo

de producao do equipamento de carga k alocado a frente 7, é multiplicado ao peso
c c+
g5 um valor ;™.
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4.2.5 Fase de Selecao e Reproducao

A selegao da solucao-pai é realizada utilizando a sele¢cao por torneio binario. Para
tanto, dois individuos S e S’ sdo selecionados aleatoriamente. Aquele que pertencer
ao menor nivel de dominéncia Ni é selecionado (vide se¢ao 3.3.1, Algoritmo 2). Em
caso de empate, ou seja, se os individuos pertencerem ao mesmo nive N+ o individuo
que possuir o maior valor de distancia de multidao distg é selecionado.

A distancia de multidao de um individuo S é calculada de acordo com o
algoritmo 3, pag. 29. O calculo desta métrica permite que os individuos mais
espalhados passem a ocupar as ultimas vagas disponiveis da proxima populagao

P

+1, garantindo, assim, a diversidade das solugoes (Deb et al., 2000).

Apobs a selecao dos individuos, apenas a submatriz A contendo as carre-
gadeiras alocadas a cada frente é mantida. A submatriz B é reconstruida pelo
procedimento descrito na subsecao 4.2.3. A Fig. 1.1 do Anexo I exemplifica esta
fase.

4.2.6 Busca local

Apobs a criacao dos novos individuos, uma busca local mono-objetivo é aplicada a
cada novo individuo. Devido a estrutura do problema, o método de busca local
adotado foi o Método de Descida em Vizinhanga Varidvel ou Variable Neighborhood
Descent (VND) (vide Algoritmo 1, pag. 21).

Inicialmente, considera-se um conjunto de r = 6 vizinhancas distintas, cada
qual definida por um dos tipos de movimentos definidos na se¢ao 4.2.7. A seguir,
a partir de um individuo, sao analisados todos os individuos que estejam na sua
primeira vizinhanca, movendo-se para aquele que apresentar a primeira melhora
segundo a fungao de avaliagao f(.5).

A fungao de avaliagdo (Eq. (4.52)) é uma fun¢ao ponderada que leva em
consideracao as fungoes de produgdo de minério fP(5), de teor dos parametros de
qualidade do produto final f{(S), do nimero de caminhdes utilizados f"(S), das
taxas de utilizacdo dos caminhoes f*(S) e das carregadeiras f"(S) e da producao
das carregadeiras ff(.5), detalhadas na se¢ao 4.2.4, pagina 48.

F(S) = f7(S) + f7(S) + 1" (S) + () + [7(S) + fi(S) (4.52)

Caso nao se encontre um individuo de melhora, parte-se para a procura do
melhor individuo na segunda vizinhanga. Havendo melhora, retorna-se a primeira
estrutura de vizinhanca; caso contréario, passa-se para a proxima vizinhanca. O
método termina quando é encontrado um individuo que nao tem vizinho melhor que
ele em qualquer das vizinhancgas consideradas. Dessa forma, o método retorna um
6timo local com relagao a todas as vizinhancgas utilizadas.
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4.2.7 Estruturas de Vizinhanca

Para encontrar S’, vizinho de um individuo S, foram utilizados seis tipos diferentes
de movimentos, extraidos dos trabalhos de Costa (2005) e Ribas et al. (2009). Cada
movimento define diferentes estruturas de vizinhanga, as quais sao apresentadas a
seguir:

. NV V(S ) — Movimento nimero de viagens

— Movimento carga

— Movimento troca de carregadeiras

— Movimento realocar viagem de um caminhao
— Movimento realocar viagem de uma frente

— Movimento realocar carregdeira

=] ot H~ w Do
Q
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4.2.7.1 Movimento niimero de viagens

No movimento “nimero de viagens”, uma frente ¢ e um caminhao [ sao seleciona-
dos. O ntmero de viagens deste caminhao a esta frente tem seu valor acrescido ou
decrescido de uma viagem, adotando-se a solucao que produz o melhor valor para a
funcao de avaliacao. Ou seja, esse movimento consiste em aumentar ou diminuir em
uma viagem o numero de viagens de um caminhao [ a uma frente ¢ na qual esteja
operando um equipamento de carga compativel.

A Fig. II.1 do Anexo II ilustra o movimento de diminui¢ao do nimero de
viagens a serem realizadas pelo caminhao [ na frente I} de 3 para 2 viagens.

4.2.7.2 Movimento carga

Este tipo de movimento consiste na selecao e troca dos valores de duas células, 7 e
k, da coluna Carga, nas quais possuem carregadeiras alocadas. No caso de um das
frentes estiverem disponiveis, o movimento é repetido. Para manter a compatibi-
lidade entre carregadeiras e caminhodes, as viagens feitas as frentes sao realocadas
juntamente com as frentes escolhidas.

A Fig. I1.2 do Anexo II ilustra a troca da carregadeira Cars alocada a
frente F; com acarregadeira C'arg alocada a frente F; e a realocacao das viagens do
caminhao [ conjuntamente.

4.2.7.3 Movimento troca de carregadeiras
Este movimento consiste em trocar duas carregadeiras que operam nas frentes i e j.

Analogamente ao movimento da vizinhanca N¢“, na vizinhanca N7 os equipamen-
tos de carga das frentes também sao trocados, porém as viagens feitas as frentes nao
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sao alteradas. Ou seja, as viagens anteriormente feitas & frente 7, pelo caminhao [,
agora serao realizadas a frente ¢. Para manter a compatibilidade entre carregadeiras
e caminhoes, as viagens feitas a frentes com equipamentos de carga incompativeis
sao removidas.

A Fig. II1.3 do Anexo II ilustra a troca da carregadeira Cars alocada a
frente F; com acarregadeira Carg alocada a frente F, sem realocagao das viagens
do caminhao [.

4.2.7.4 Movimento realocar viagem de um caminhao

Neste movimento, sao selecionados um caminhao [ e duas frentes, ¢ e j. Essas
frentes devem possuir carregadeiras em operacao e compativeis com o caminhao [.
Uma viagem anteriormente alocada a frente ¢ é realocada para a frente j.

Assim, nesse movimento, um caminhao [ deixa de realizar uma viagem em
uma frente ¢ para realiza-la na frente j, mantendo-se, assim, o nimero de viagens
do caminhao selecionado.

A Fig. 11.4 do Anexo II ilustra esse movimento. Nessa figura, o caminhao [
e as frentes F7 e Fj sao selecionados e uma viagem a F) é realocada para F3.

4.2.7.5 Movimento realocar viagem de uma frente

Este movimento consiste em realocar uma viagem, para uma frente ¢, de um ca-
minhao [ para um caminhao h que seja compativel com o equipamento de carga
alocado a frente i, mantendo-se, assim, o numero de viagens a frente selecionada.

Este movimento é apresentado na Fig. I1.5, Anexo II, na qual a frente F3
foi selecionada e uma viagem do caminhao 2 é transferida para o caminhao 3.

4.2.7.6 Movimento realocar carregadeiras

Este movimento consiste em selecionar uma carregadeira k£ que opera na frente ¢ e
realocé-la para outra frente j que esteja disponivel. Para manter a compatibilidade
entre carregadeiras e caminhdes, assim como na vizinhanca N¢¢, as viagens feitas a
frente ¢ pelo caminhao [ sao realocadas para frente 7 juntamente com a carregadeira

k.

Este movimento é apresentado na Fig. I1.6, Anexo II. As frentes Fj e F;

foram selecionadas e uma viagem do caminhao [ a frente F3 é transferida a frente
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4.2.8 Populacao Sobrevivente (P,,)

Para definir a populacao sobrevivente é aplicada uma regra elitista. Isto é, os indi-
viduos mais aptos da populagao sobrevivem. Para definir os individuos mais aptos,
o método utiliza o procedimento Fast Non Dominated Sorting apresentado no algo-
ritmo 2.

Esse procedimento consiste em classificar os individuos em diferentes niveis
de acordo com seu grau de dominancia em relagao ao restante da populagao. Os
individuos dominantes sao selecionados para a proxima geracao até que todas as
vagas sejam preenchidas. Em caso de empate é calculada a distancia de multidao
(crowding distance) dists para o individuo S, e aquele que possuir o maior valor
para distg ¢é selecionado.

4.3 Modelo de Simulacao Computacional

Segundo Pedgen et al. (1995), a simulagao é o processo de projetar um modelo com-
putacional de um sistema real e conduzir experimentos, objetivando o entendimento
do seu comportamento e/ou avaliando estratégias para sua operagao.

Para a analise do comportamento do sistema e de variaveis relevantes como o
tempo de fila dos caminhoes, o qual nao é comtemplado pelos modelos matemaético
ou heuristico propostos, considerou-se como metodologia as etapas propostas por
Andrade (2000), ilustradas na Fig. 4.1.

Formmlagao do problema e

— coleta de dados * l
] Anilize do modelo no Eealizacio dos
= T & T software de Programacio experimentos de
Identificacio das variavels e s { ncav 63 P
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Consmucée do modelo A ¥
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=T T Amnalise estatistica
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dados historicos ; 1 temp s e,
Y . habl? 7
.__..-' o "\‘_
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I -
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Figura 4.1: Etapas da simulagao de um sistema
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4.3.1 Definicao do Problema e Coleta de Dados

O problema em estudo foi definido no capitulo 2. Nele deseja-se determinar o niimero
de viagens de cada caminhao a cada frente de lavra e sua sequéncia de visitas.
O modelo de simulacao teve como dados de entrada os resultados gerados pelos
modelos de programacao matemaética, se¢cao 4.1 e heuristicos, se¢ao 4.2. O modelo de
simulacao proposto tem por objetivo, portanto, de validar os resultados obtidos com
os métodos exato e heurisitico, bem como propor o sequenciamento dos caminhoes
na programacao de lavra.

4.3.2 Identificagcao das Variaveis e das Condigoes do Sistema

Para o modelo implementado, considerou-se cada caminhao como uma entidade
diferente para facilitar a analise dos resultados, sendo cada entidade chamada de
Camy, adotando [ como o nimero do caminhao.

Estas entidades recebem os seus respectivos atributos, sendo:

e Tempo de deslocamento minério;
e Tempo de deslocamento estéril;

e Tempo de deslocamento britador;
e Tempo de deslocamento pilha;

e Capacidade de minério;

e Capacidade de estéril;

e Niumero de viagens;

e Tempo de carga;

e Tempo de descarga.

O atributo “Tempo de deslocamento minério” é o tempo de deslocamento,
em minutos, do caminhao Cam; carregando minério, a partir da frente ¢ até o
britador primério. O atributo “Tempo de deslocamento estéril” é o tempo de des-
locamento, em minutos, do caminhao Cam,; carregando estéril, a partir da frente ¢
até a pilha de estéril.

Os atributos “Tempo de deslocamento britador” e “Tempo de deslocamento
pilha” representam o tempo de deslocamento do C'am; a partir do britador e da
pilha de estéril, respectivamente, até a frente i.

As capacidades de carga de minério e estéril, em toneladas, é atribuida
ao Cam; através do atributo “Capacidade de minério” e “Capacidade de estéril”,
respectivamente.
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O atributo “Numero de viagens” determina o niimero de viagens que cada
Cam; deve realizar a cada frente ¢. Os tempos de carregamento e descarregamento
do Cam; sao definidos pelos atributos “Tempo de carga” e “Tempo de descarga”,

respectivamente.

4.3.3 Construcao do Modelo

o modelo de simulagao foi implementado no software ARENA, versao 13. A cons-
trucao do modelo inicia-se com a interpretacao do sistema real e sua abstracao,
representada pelo diagrama de ciclo de atividades (DCA). O modelo implementado
foi baseado no DCA, representado pela Fig 4.2.

Entidade Caminhio

Entidade Carregadeira: - -

Roteador de Veiculos

—

Mundo exterior
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Pilha Estéril

_—r
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F2, F3 : Frentes de Minério
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Car_Ociosa
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Fila de Cam I

Fy

Car_Ociosa
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Britador Primario

Fila de Cam

—( e
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g T

Figura 4.2: Diagrama de ciclo de atividades

Neste DCA estao representadas as duas entidades em estudo, caminhdes e
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carregadeiras, e seu ciclo de atividades considerado no sistema objeto de estudo.
Ele também conta com um conjunto de estacoes de trabalho, a saber: as frentes de
minério, as frentes de estéril, o britador primario (local no qual é descarregado o
minério), a pilha de estéril (local no qual é descarregado o estéril), além do roteador
de veiculos (sistema de despacho de veiculos), o qual é responsavel pelo sequenci-
amento das viagens dos caminhoes. O sistema em estudo tem seu inicio quando o
caminhao, ou outro equipamento de transporte, entra no sistema e recebe a ordem
de qual frente de lavra ele ira visitar de acordo com o plano de lavra.

Durante a visita de um caminhao a uma frente de lavra, a carregadeira entra
em operagao, carregando o caminhao. Apés a visita a frente de lavra, o equipamento
de transporte deve seguir para o ponto de descarga do material transportado. Esse
ponto de descarga serd o britador primaério, se a frente de lavra visitada for de
minério, ou a pilha de estéril se a frente visitada for de estéril. Depois da descarga,
o equipamento de transporte deve seguir até a proxima frente, a qual é definida pelo
sistema de despacho de veiculos. Este ciclo termina quando todos os caminhoes
completarem o seu plano de lavra.

Além disso, a ordem de visitas dos caminhoes, ou seja, o instante em que o
caminhao [ visita a frente i, é registrada. Dessa forma, é possivel obter o sequenci-
amento dos caminhoes.

4.3.4 Modelo de Simulacao implementado

O modelo de simul¢ao, Fig. 4.3, foi implementado em um sofware comercial de
simulagao por meio de seis submodelos.
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PR 00:00:00
g Mavigate =
®
P —-(’ e 2
i r Primario " e i,
= Beftado Pilha de Estéril ! '
[QorErdr Prinrie 5 .
3 vins o= o]
B ¥ Toplevel
wodb Britader Prifris
ey Crig_Inicisliza_Entida
2. Frentes de Lavra de | =
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Figura 4.3: Modelo de simulagao implementado

No primeiro submodelo, Cria_Inicializa Entidades (Fig. 4.4), as entidades
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(caminhodes) sao definidas e seus respectivos atributos sdo definidos. Esses atribu-
tos, tais como, tempo de viagem de cada caminhao a cada frente, tempo de carga
e descarga, capacidade de transporte e ntiimero de viagens a cada frente (determi-
nado pelos modelos exato e heuristico) sao lidos pelo modelo a partir de arquivos
de texto. Além destes atributos, um numero de série tnico para cada caminhao
também é deliberado. Este ntmero é utilizado pelo modelo para rastreamento do
caminhao durante a simulacao e utilizado para coletar o sequenciamento dos cami-
nhoes proposto pelo modelo.

Caminhhao Tipo 1\-—

/

i
Caminhac Ti 02\ .=|| N de S l—‘
b I umero de Serie A e
. . . .
Caminhac Tipo 3};
1]

Tempo
Deslocamento fe—u

Tempa Numera de

Deslocamento  f—

Viagens de cada —

Cheio Wazio caminhao

Figura 4.4: Submodelo Cria_Inicializa Entidades

Apos a inicializacao de todas as entidades, estas seguem para o submodelo
Roteador de Veiculos (Fig. 4.5). Através deste submodelo é garantido que um
caminhao somente realizara viagens as frentes predeterminadas pelo programa de
produgao definido pelo modelo de otimizac¢do (exato ou heuristico). O roteador
de veiculos também é responsével pelo sequenciamento dos caminhdes. O roteador
escolhe a proxima frente na qual o caminhao devera realizar sua préoxima viagem.
Para esta escolha, ele pode considerar o menor niimero de caminhoes na fila de uma
frente, menor niimero de caminhoes em rota para uma frente ou ambos somados.
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on Based On

¥} Number in Queue 1] Number of Resources Busy
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[¥] Number En Route to Station | Expression
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<End of ist> Edi.

[ Delete

Transfer Type:
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Route Time: Units:
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Figura 4.5: Submodelo Roteador de Veiculos

Depois de definida a frente que o caminhao deve visitar, ele seguird para o
proximo submodelo. Este submodelo pode ser o “Frentes de Minério” ou “Frentes
de Estéril”. Cada um destes submodelos é composto por um conjunto de frentes,
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de minério se for Frentes de Minério e estéril se for Frentes de Estéril. Cada frente
(Fig. 4.6) foi definida como uma esta¢ao de trabalho composta por um processo
de carregamento de material (minério ou estéril) utilizando o recurso Carregadeira.
Também ¢é coletado o instante que o cada caminhao visita cada frente e registrado
em um arquivo texto, conjuntamente com seu nimero de série. Dessa forma, é
possivel coletar a sequéncia de visitas de cada caminhao a cada frente.

—

Camags Frante izn Viager)
Reasiies "

et Freme w1 |

Figura 4.6: Estacao Frente de Lavra

O caminhao carregado deve seguir para um ponto de descarga. Cada ponto
de descarga (Fig. 4.7) caracteriza um submodelo diferente, sendo: “Britador Prima-
rio” para o caminhao carregado com minério e “Pilha de Estéril” para o caminhao
com estéril.

Britador Primario

S 2 Decamega
| _Min:riga —@

Pilha de Estéril

& 9

z < Cecarega
A Pithe_Esterit | e I Assign 13§
. 5 ‘

Figura 4.7: Submodelos Britador Primério e Pilha de Estéril

Em seguida, o caminhao se direciona novamente para o Roteador de Veiculos
e repete todo o processo até que nao haja mais viagens a ele alocadas.

4.3.5 Validagao do Modelo

Para validar o modelo desenvolvido foram utilizados diferentes cenarios, os quais sao
descritos na se¢ao 4.3.6. Os resultados do modelo implementado foram inicialmente
comparados com aqueles obtidos com o uso de outro modelo encontrado na litera-
tura (Guimaraes et al., 2007). A validagao foi feita pela constatagao do fato de os
resultados obtidos estao em conformidade com aqueles esperados em uma mina.
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4.3.6 Descricao dos Cenarios

Neste trabalho foram considerados diferentes cenarios. Esses cenarios sao modelos
que abstraem os principais pontos do problema real. Eles diferem entre si pela
programacao de lavra, a qual é obtida pela aplica¢gdo do modelo exato (segao 4.1)
ou do modelo heuristico (segao 4.2). Além da programacao de lavra, eles também
diferem entre si pelo critério de decisao para o roteamento dos veiculos.

Os cenarios considerados sao descritos na Tabela 4.2. A coluna “Método”
indica qual o método utilizado para determinar a programacao da producao e a
coluna “Instancia” indica qual instancia-teste foi utilizada como base para o cenério.
Tais instancias-teste sdo detalhadas na segao 5.1. A coluna “Crit. de Decisao”
mostra qual critério de decisao foi considerado para o roteamento de veiculos. Os
critérios adotados, bem como a frente ¢ escolhida pelo caminhao Cam; para visita,
em funcao dessa escolha sao as seguintes:

e Fila: é escolhida a frente que posuir menor nimero de entidades em fila;

e Rota: é escolhida a frente que posuir menor nimero de entidades em rota para
a frente;

e Fila e Rota: é escolhida a frente que posuir menor niimero de entidades na fila
e em rota para frente somadas;

Para os cenarios cuja programacao da produgao foi gerada pelo método
exato (cenarios 1.1 ao 1.3 e 4.1 ao 4.3) e ndo foi possivel completar o plano de lavra
no tempo previsto de uma hora com a aplicacao da simulacao, foram coletados os
tempos médios de fila e o maior tempo de fila dos caminhoes. Esses tempos de fila
foram somados ao tempo de ciclo dos caminhoes utilizados pelo método exato, e foi
gerada uma nova solucao pelo método exato — configurando os cenarios 1.4, 1.5, 4.4 e
4.6. Para estes cenarios, a coluna “T. de Ciclo” indica se foi utilizado o tempo médio
de fila (“Médio”), ou o maior tempo de fila (“Maior”) ou se nao houve alteracao na
programacao da produgao (“-7).

Para os cenarios baseados no modelo heuristico (cenérios 2.1 ao 3.6), foi
retirada uma viagem do caminhao [ & frente ¢ com maior nimero de viagens e
realocada para outro caminhdo com um ntimero menor de viagens (“Menor”), ou
para um caminhao que estava inativo (“Inativo”), mantendo a viagem para a mesma
frente 7.

A cada execucao, o método heuristico gera intimeras solugoes. Nesse caso,
para a instancia “Mina” 3 foram adotadas duas soluc¢oes diferentes, geradas simulta-
neamente. Foram escolhidas as solugoes com menor, e maior niimero de caminhoes,
respectivamente cenéarios (3.1, 3.2, 3.3) e (3.4, 3.5, 3.6).
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Instancia | Cenérios | Método | Crit. de Decisao | T. de Ciclo
Mina 1 1.1 Exato Fila -
Mina 1 1.2 Exato Rota -
Mina 1 1.3 Exato Fila e Rota -
Mina 1 1.4 Exato Fila e Rota Meédio
Mina 1 1.5 Exato Fila e Rota Maior
Mina 2 2.1 Heuristico Fila -
Mina 2 2.2 Heuristico Rota -
Mina 2 2.3 Heuristico Fila e Rota -
Mina 2 2.4 Heuristico Fila e Rota Menor
Mina 2 2.5 Heuristico Fila e Rota Inativo
Mina 3 3.1 Heuristico Fila e Rota -
Mina 3 3.2 Heuristico Fila e Rota Menor
Mina 3 3.3 Heuristico Fila e Rota Inativo
Mina 3 3.4 Heuristico Fila e Rota -
Mina 3 3.5 Heuristico Fila e Rota Menor
Mina 3 3.6 Heuristico Fila e Rota Inativo
Mina 4 4.1 Exato Fila -
Mina 4 4.2 Exato Rota -
Mina 4 4.3 Exato Fila e Rota -
Mina 4 4.4 Exato Fila e Rota Médio
Mina 4 4.5 Exato Fila e Rota Maior

Tabela 4.2: Descricao dos cenarios
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Capitulo 5

Resultados e Analise

Neste capitulo sao apresentadas as instancias-teste utilizadas para avaliar os modelos
exato e heuristico, bem como o de simulagao desenvolvidos no capitulo 4, se¢ao 5.1.
Os resultados obtidos, e sua respectiva analise, com a aplicagao dos modelos exato,
heuristico e de simulacao sao apresentados, respectivamente, nas secoes 5.2, 5.3 e
5.4.

5.1 Instancias-Teste

Para testar o modelo proposto na secao 4.1, pagina 39, foram consideradas qua-
tro minas virtuais. Tais instancias-teste foram adaptadas daquelas encontradas em
www.decom.ufop.br/prof/marcone/projects/mining.html, usadas em Souza et al.
(2010).

A adaptagdo em tais cenarios consistiu em considerar o tempo de ciclo
dependente do material a ser transportado (se for estéril, o percurso do caminhéao é
da frente de estéril até a pilha de estéril; se for minério, é da frente de minério ao
britador); da capacidade do caminhao, que depende do material transportado e do
modelo do caminhao.

A Tabela 5.1 apresenta algumas caracteristicas das instancias teste utiliza-
das. Nesta tabela, as colunas | F| e | Q| representam, respectivamente, o nimero de
frentes de lavra e o nimero de parametros de controle das instancias teste avaliadas.
A coluna | C'| mostra o total de equipamentos de carga considerados em cada uma
das instancias. A dltima coluna, | V|, mostra o numero de caminhdes disponiveis.

5.2 Resultados do Método Exato

O modelo de programacao matemética desenvolvido na Secao 4.1 foi implementado
no aplicativo de otimizagao LINGO 10.0, interfaceando com planilhas do EXCFEL
2007.
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Tabela 5.1: Caracteristicas das instancias-teste
Instancia | |F| | |Q| | |C] | | V]|

Mina 01 17 | 10 8 30

Mina 02 17 | 05 8 30
Mina 03 17 | 05 7 30
Mina 04 17 | 10 7 30

Foi considerado um modelo de programagao linear por metas (goal program-
ming), em que a fungdo mono-objetivo é dada pela ponderacao das fungoes objetivo
FOq, FO5 e FO3 da segao 4.1, a pagina 41. Isto é, a fungdo multiobjetivo (4.1) é
substituida pela fun¢do mono-objetivo (5.1):

min(a” P~ +atPH)+ (Y (B7d; + BFd)) + Y (05 de; +5Fdef)) + ) wiu(5.1)

JjeQ JEQ lev

Os testes foram realizados em um microcomputador com processador Intel
Core 2 Duo 2.0 GHz com 4 GB de RAM.

Para o modelo de programagao matematico foram utilizados os parametros
de entrada especificados na Tabela 5.2:

Tabela 5.2: Parametros de entrada
Penalidade por desvio de producao

at: 100
a”: 100
Relagao estéril/minério
rem: 0,31
Penalidade por caminhao [ utilizado
wr: 10
Taxa maxima de utilizacao do caminhao [
Tz: 85%

Na Tabela 5.2 encontram-se os pesos por desvio, negativo (ﬁj_ ) e positivo
+ A - + ~
(B;"), dos parametros de controle par; e os pesos, d; e 0, por extrapolacdo dos
teores em relacao ao teor minimo ¢/; e o teor maximo tu;, respectivamente.

Tabela 5.3: Penalidade por desvio em relacao a meta do parametro j na mistura

Parametros de controle: pary pare pars pary pars pare Ppary pars  parg  parig

B 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
g 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
6;: 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
§r: 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
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A Tabela 5.4 apresenta o niimero de variaveis inteiras na coluna N-Inteiras
e o total de restrigoes na coluna N-Restrigdes e o resultado do modelo exato.

Dada a dificuldade de resolugao do problema na otimalidade em tempo
computacional hébil, em vista de o POLAD ser da classe NP-dificil (Costa, 2005),
sao apresentados os valores da melhor fungao objetivo encontrada em 300 segundos
de processamento (coluna FO?), e em 1800 segundos de processamento (coluna
FO'). A coluna LI apresenta o limite inferior para a funcio objetivo, calculado
pelo otimizador LINGO, versao 10, apds 1800 segundos. A coluna Gap, calculada
segundo a Eq. (5.2), representa quanto o valor da coluna FO esté perto desse limite
inferior, ou seja, quanto mais proximo de zero, mais proximo do 6timo a solugao
esta.

Tabela 5.4: Resultados do modelo exato

Instédncia | N-Inteiras | N-Restrigdes FO* FO" LI Gap
Mina 1 13906 2353 40274,4 | 26257,3 | 194,7 | 1338
Mina 2 13906 2328 14283,4 | 8346,2 203,7 | 40,0
Mina 3 13889 2327 166231,0 | 90257,4 | 534559 | 0,7
Mina 4 13889 2352 155275,0 | 96217,9 | 53437,6 | 0,8

FO" — LI

A Tabela 5.5 apresenta o desvio percentual em relagao & meta de produgao
(coluna Prod), o desvio médio percentual na mistura final para a meta de controle da
qualidade (coluna Teor), e o nimero de caminhdes utilizados (coluna NCam), todos
obtidos apos 1800 segundos de execugao.

Tabela 5.5: Resultados do modelo exato apos 1800 segundos de execucgao

Insténcia | Prod (%) | Teor (%) | NCam
Mina 1 4 2 24
Mina 2 1 2 24
Mina 3 16 3 25
Mina 4 17 2 25

Pelas Tabelas 5.1 e 5.4, observa-se que nas instancias com um menor nimero
de equipamentos de carga (Minas 3 e 4), os valores de “LI”, FO% e FO" sao mais
elevados. Isso indica as carregadeiras como principal gargalo para a otimizacao do
problema, devido ao seu niimero reduzido. Por outro lado, a redugao do ntimero de
parametros de qualidade pela metade implicou em uma relativa melhora no gap.

Ainda, observando os resultados apresentados na Tabela 5.4, verifica-se que
nao foi possivel obter a solucao 6tima do problema em nenhuma das instancias
em um tempo maximo de processamento de 30 minutos. Verifica-se, também, que
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Tabela 5.6: Resultados do Método Heuristico
Mina 1 | Mina 2 | Mina 3 | Mina 4

Menor 0,0 0,0 0,0 0,0
Prod (%) Meédio 9,3 14,3 12,1 20,4
Maior 31 31,0 31,0 31,0

Menor | 0,63 0,01 0,01 0,62
Teor (%) Meédio | 0,68 0,12 0,12 0,70
Maior | 0,78 0,49 0,73 0,83

Menor 21 20 21 20
NCam Médio 26,02 25,73 25,63 25,33
Maior 30 30 30 30

as melhores solugoes encontradas ficaram relativamente distantes de “LI”, o qual
corresponde ao limite inferior para a funcao objetivo considerando como continuo o
dominio de todas as varaveis do problema.

Em vista da dificuldade de obter solugoes de boa qualidade em tempo hébil
com o otimizador LINGO, a secao seguinte mostra resultados obtidos pelo método
heuristico NSGA-II, que representa uma alternativa ao método de programacao
matematica.

5.3 Resultados do Algoritmo NSGA-II

O algoritmo heuristico NSGA-II, proposto na se¢ao 4.2, foi implementado na lin-
guagem C, utilizando o ambiente C++ Builder, versao 5.0, da Borland. Os testes

foram realizados em um microcomputador com processador Intel Core 2 Duo 2.0
GHz com 4 GB de RAM sob plataforma Windows Vista.

O algoritmo foi testado por 10 execugoes utilizando o conjunto de instancias-
teste da secao 5.1, adotando sementes de nimeros aleatérios distintas para cada
execugao.

Inicialmente, o algoritmo heuristico foi submetido a uma bateria preliminar
de testes para calibrar os diversos parametros existentes de acordo com as caracte-
risticas de cada instancia. Tais parametros sao o tamanho da populagao e o niimero
méaximo de geragoes.

A Tabela 5.6 mostra os resultados obtidos apos as 10 execugoes, adotando-
se, para o tamanho da populacao, 6 individuos, e para o nimero maximo de geracoes,
150 geragoes. A linha “Prod” mostra os resultados para o desvio percentual em
relacao & meta de producao. A linha “Teor” mostra os valores encontrados para o
desvio percentual médio para todos os parametros de controle de qualidade. A linha
“NCam” mostra o nimero de caminhoes utilizados. As linhas “Menor” mostram o
menor resultado encontrado. As linhas “Médio” mostram o resultado médio. As
linhas “Maior” mostram o maior valor encontrado para o referido objetivo.
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Tabela 5.7: Tempo de Execugao (segundos)

Instancia | Menor Meédio Maior
Mina 1 53,1 89,7  125,0
Mina 2 17,3 18,01 19,6
Mina 3 15,8 17,5 21.4
Mina 4 15,9 18,5 23.9

Os resultados da Tabela 5.6 mostram que foi possivel encontrar um desvio de
produgao zero em todas as instancias, pelo menos em uma execugao. Além disso, em
nenhuma execug¢ao o desvio méximo ou minimo permitido foi extrapolado. Quanto
ao desvio de qualidade, observa-se que s6 foi possivel encontrar o valor zero para as
Minas 2 e 3, as quais possuem um namero de parametros (5 pardmetros) menor que
as Minas 1 e 4 (10 parametros). Quanto ao numero de caminhdes, os valores nao
sofreram mudanga significativa nas diferentes minas.

Também é relevante ressaltar que o NSGA-II encontrou para as Minas 1, 2
e 3, pelo menos para um objetivo, o melhor valor em 100% das execucgoes. Ja para
a Mina 4, o mesmo ocorre em apenas 55,55% das execucoes.

A Tabela 5.7 mostra o tempo, em segundos, gasto pelo algoritmo NSGA-II
para gerar um conjunto de solugdes. A coluna “Menor” mostra a execu¢ao mais
rapida. A coluna “Médio” mostra o tempo médio de execucao do algoritmo. A
coluna “Maior” mostra o maior tempo gasto em uma execucao de algoritmo.

A Figura 5.1 compara o desvio em relagao ao objetivo meta de produgao
entre os métodos exato e heuristico. A coluna “Exato” apresenta os resultados
obtidos pelo método exato com 300 segundos de execugao. As colunas “Heuristico:
Melhor” e “Heuristico: Médio”, indicam, respectivamente, os melhores resultados e
os resultados médios encontrados pelo algoritmo heuristico.

30%

25%

20%

15%

0% —————— 8

i | "1 B
0% -

mina 1 mina 2 mina 3 rina 4

W Exato 7% 2% 29% 27%
M Heuristico: Melhor 0% 0% 0% 0%
M Heuristico: Médio 9% 14% 12% 20%

Figura 5.1: Objetivo: meta de produgao
Analogamente & Figura 5.1, as Figuras 5.2 e 5.3 comparam, respectivamente,

os resultados obtidos para o desvio médio em relacao as metas de qualidade e o
nimero de caminhoes utilizados.
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mina 1 mina 2 mina 3 mina 4

H Exato 2% 3% 3% 2%

B Heuristica: Melhar 6% 0% 0% 6%

® Heuristico: Médio T% 1% 1% 7%

Figura 5.2: Objetivo: meta de qualidade

28

23

18

13

mina 1 mina 2 mina 3 mina 4

H Exato 27 27 23 25

B Heuristico: Melhor 21 20 21 20

® Heuristico: Médio 26 26 26 25

Figura 5.3: Objetivo: niimero de caminhoes utilizados

As Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 indicam que, de uma forma geral, é possivel obter
pelo algoritmo NSGA-II, com um menor esfor¢o computacional, melhores resultados
do que pelo método exato. Também pode ser observado que os melhores resultados
encontrados pelo NSGA-II sao, quase que na totalidade, melhores ou iguais que a
solucao encontrada pelo método exato.

5.4 Resultados do Modelo de Simulacao

O modelo de simulagao proposto na secao 4.3 foi implementado no software, Arena
versao 13.0. Os testes foram realizados em um microcomputador com processador
Intel Pentiun 4, com 2.0 GHz e 1 GB de RAM sob plataforma Windows XP.

Como os tempos de ciclo e parametros do modelo sao todos deterministicos,
ele foi executado para cada cenario apresentado na secao 4.3.6 uma tnica vez.

A Tabela 5.8 apresenta os resultados para o modelo de simula¢ao computa-
cinal descrito na se¢ao 4.3. Na coluna “Instancia” mostra-se a instancia utilizada, as
quais sao descritas na secao 5.1. Na coluna “Cenérios” mostra-se o cenario utilizado,
os quais sao descritos na sec¢ao 4.3.6. O tempo total gasto pelos caminhoes para
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realizar o programa de producao pré-determinado é indicado pela coluna “Tempo”.

Observa-se na Figura 5.4 que que nao houve alteragao no tempo necessario
(eixo vertical em minutos) para completar a programagao da produgao ao alterar
o método de roteamento de veiculos entre menor fila para a frente de lavra, menor
nimero de caminhdes em rota para a frente de lavra ou os dois somados. Por isso,
para o demais cenarios foram considerados, como critério de decisao para o sistema
de despacho de caminhdes, apenas menor fila e rota somados (“Fila e Rota”).

70,00

65,00
50,00 HFila
H Rota

33.00: # Fila e Rota

50,00

45,00
Mina 1 Mina 2 Mina 4

Figura 5.4: Critério de Roteamento de Veiculos

Pela Figura 5.5 é possivel observar que, de uma maneira geral, para solugoes
encontradas com o método exato, a adicao do maior tempo de fila no tempo de ciclo
teve melhores resultados do que a adicao do tempo médio de fila. Também observa-
se que foi possivel completar a programagao da producao em menos de uma hora
para todas as instancias.

80,00

70,00 -
0,00 -

50,00

H Fila e Rota
40,00
B Maior
30,00 A
B Médio
20,00

10,00

0,00

Mina 1 Mina 4

Figura 5.5: Resultados do modelo de simulagao para o método Exato

Na Figura 5.6, as colunas “Origem” indicam o tempo total gasto pelo mo-
delo de simulacao para completar a programacao da producao. As colunas “Menor”
e “Inativo”, apontam o valor do tempo total gasto pelo modelo de simulacao para
completar a programacgao da produgao de acordo com a metodologia descrita na se-
¢ao 4.3.6, pagina 63. O eixo horizontal indica a instancia utilizada. Para a instancia

71



Mina 3 foram consideradas duas soluc¢oes diferentes, geradas simultaneamente. Fo-
ram escolhidas as solugoes nos quais houve o menor e maior nimero de caminhoes,
respectivamente representados por “Mina 3 L e “Mina 3 U”.

80,00
70,00
50,00 -

50,00

M Origem
40,00

H Menor
30,00 + "
W Inativo

20,00

10,00

0,00 A

Mina 2 Mina3 L Mina 3 U

Figura 5.6: Resultados do modelo de simulagao para o método heuristico

De acordo com a Figura 5.6, observa-se que as duas metodologias adotadas,
“Maior” e “Inativo”, conseguiram diminuir o tempo total de ciclo dos caminhoes.
Somente para a instancia Mina 3, na qual foi adotada a solu¢gao com menor niimero
de caminhoes, nao foi possivel completar a programacao da produgao em uma hora.
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Cenarios | Instancia | Método | Crit. de Decisao | T. de Ciclo | Tempo (min)
1.1 Mina 1 Exato Fila - 70,01
1.2 Mina 1 Exato Rota - 70,01
1.3 Mina 1 Exato Fila e Rota - 70,01
1.4 Mina 1 Exato Fila e Rota Meédio 54,41
1.5 Mina 1 Exato Fila e Rota Maior 68,43
2.1 Mina 2 | Heuristico Fila - 65,11
2.2 Mina 2 | Heuristico Rota - 65,11
2.3 Mina 2 | Heuristico Fila e Rota - 65,11
2.4 Mina 2 | Heuristico Fila e Rota Menor 59,09
2.5 Mina 2 | Heuristico Fila e Rota Inativo 60,27
3.1 Mina 3 | Heuristico Fila e Rota - 75,92
3.2 Mina 3 | Heuristico Fila e Rota Menor 69,30
3.3 Mina 3 | Heuristico Fila e Rota Inativo 72,03
3.4 Mina 3 | Heuristico Fila e Rota - 65,07
3.5 Mina 3 | Heuristico Fila e Rota Menor 62,08
3.6 Mina 3 | Heuristico Fila e Rota Inativo 59,12
4.1 Mina 4 Exato Fila - 67,44
4.2 Mina 4 Exato Rota - 67,44
4.3 Mina 4 Exato Fila e Rota - 67,44
4.4 Mina 4 Exato Fila e Rota Médio 58,20
4.5 Mina 4 Exato Fila e Rota Maior 60,19

Tabela 5.8: Resultados do modelo de simulacao
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho tratou o problema de planejamento de lavra em minas a céu aberto,
considerando alocag¢ao dindmica de caminhoes (POLAD). O objetivo nesse problema
é o de determinar o ritmo de producao horéria na mina de forma a minimizar os
desvios de producao e qualidade do minério produzido, assim como minimizar o
numero de caminhdes envolvidos no processo. Devido ao fato de os objetivos do
problema serem conflitantes, nao ha uma solugao que satisfaca a todos os objetivos
simultaneamente. Por isso, o problema foi tratado como sendo de otimizagao multi-
objetivo. Nessa abordagem procura-se um conjunto de solugoes pareto-6timas, que
tenham caracteristicas diferentes com relagao aos objetivos.

Diferentemente de outros trabalhos encontrados na literatura, e procurando
desenvolver modelos que se aproximem mais da realidade das minas, também foram
considerados dois pontos de descarga para o material lavrado, sendo o britador para
descarga de minério e a pilha de estéril para descarga de estéril. O tempo de ciclo dos
equipamentos foi considerado uma variavel que depende da distancia do ponto de
descarga a frente de lavra, do tipo de caminhao e do tipo de material transportado
(minério ou estéril). Isto se justifica porque cada modelo de caminhao normalmente
leva um tempo diferente para percorrer um mesmo trajeto e este tempo também é
influenciado pelo tipo de carga (minério ou estéril).

Inicialmente foi proposto um novo modelo de programacao linear por me-
tas. Esse modelo permite a modelagem e a busca de solugoes para problemas com
multiplos objetivos pela atribuicao de pesos aos diferentes objetivos de acordo com
a importancia de cada um deles.

Observou-se, no entanto, que para problemas de dimensoes maiores o otimi-
zador tem dificuldade de apresentar solugoes de qualidade em baixo tempo compu-
tacional. Esse resultado ja era esperado, uma vez que o POLAD é um problema da
classe NP-dificil. Para resolver essa situagao, foi desenvolvido um algoritmo genético
multiobjetivo, baseado no algoritmo NSGA-II. A aplicagao desta técnica disponibi-
liza, ao final de sua execugao, um conjunto de solugoes que ou priorizam alguma
meta ou, entao, estao equilibradas entre os diversos valores dos objetivos. Nesse
caso, cabe ao decisor a responsabilidade pela escolha da alternativa mais adequada
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a realidade operacional da mina no cenario considerado.

Para validar os resultados obtidos com os modelos exato e heuristico e de-
terminar o sequenciamento dos caminhoes, desenvolveu-se um modelo de simulagao
computacional. Esse modelo utiliza a programacao da produgao obtida nos modelos
de otimizacao e verifica se é possivel cumpri-lo dentro do tempo previsto de uma
hora e retorna a sequéncia de visitas dos caminhoes. Caso nao seja possivel cumprir
a programagao de producao proposta pelo algoritmo de otimizagao, essa programa-
¢ao é alterada a fim de que ela seja executada dentro do tempo previsto. Essas
alteragoes consistem em: 1) mudar o nimero de viagens do caminhao mais sobre-
carregado para outro, inicialmente passando-se uma viagem para outro caminhao e
2) somar o tempo médio de fila ao tempo de ciclo do caminhao. Apoés cada alteragao
¢é gerada uma nova programacao da producao por meio do algoritmo de otimizacao,
seguida da aplicagao do simulador.

Para testar os modelos desenvolvidos foram adaptadas instancias existentes
na literatura. Para cada instancia foram comparados os resultados obtidos pelos
modelos exato e heuristico em relacao a qualidade da solugao final. Os experimentos
realizados mostraram que o algoritmo heuristico NSGA II desenvolvido é capaz
de encontrar solugoes finais de qualidade em tempo habil e que ele, na quase na
totalidade dos casos, conseguiu produzir solugoes finais de melhor qualidade e em
menor tempo que aquelas geradas pelo método exato.

Este trabalho contribuiu, assim, com o desenvolvimento de um novo al-
goritmo heuristico multiobjetivo, que substitui os tradicionais algoritmos mono-
objetivos para a otimizagao do planejamento operacional de lavra na industria mi-
neral. O algoritmo desenvolvido, combinado com o método de simulagao computaci-
onal, é capaz de gerar solu¢oes mais proximas da realidade operacional. Além disso,
hé a possibilidade de escolha entre varias solugoes, o que torna o processo decisoério
mais flexivel.

Como trabalhos futuros aponta-se o estudo de uma nova formulagao de pro-
gramacao matematica, mais eficiente, que fornecesse limites mais fortes, favorecendo
a busca pelos resolvedores baseados em branch-and-bound.

Aponta-se também a necessidade de melhoria do algoritmo heuristico pro-
posto, como a inser¢ao de novas estruturas de vizinhanga para o método de busca
local VND, de forma a melhorar, ainda mais, a qualidade das solugoes geradas. O
uso de outros métodos heuristicos multiobjetivos, tais como VEGA, MOGA, NPGA,
SPEA, sao também alternativas a serem testadas.

Para tornar a solugao mais aplicavel a realidade operacional, ainda poderiam
ser consideradas, no modelo de simulacao, algumas variagoes de cenario que nao
foram previstas no modelo atual. Estas variacoes do processo podem ser as paradas
nao previstas para manutenc¢ao de algum equipamento, a variacao na velocidade do
caminhao e a taxa de utilizacao dos equipamentos de carga, as mudancas climaticas,
como a chuva por exemplo, ou algum outro fator especifico de cada mina.
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Apéndice 1

Fase de Reproducao

Solucao-pai selecionada:

Carga wnicto | Iy Fy F3 Fy F; brit | pest | fim
inicio ° 0 0 0 0 0 0 3 2 0
" (Carsa,1) 0 0 0 0 0 0 3 0 0
> | (Cars,l) 0 0 0] o0]o0 0] 0 0 0
Fs (Cars,1) 0 0 0 0 0 0 0 2 0
Fy (Carg,1) X X X X X X X X X
F; (Disp,0) 0 0 0 0 0 0 0 0 0
brit . 0 3 0 1 0 0 0 0 4
pest ° 0 0 0 1 0 0 0 0 1
fim . 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Submatriz A mantida:
Carga inicto | Iy Fy F3 Fy o F; brit | pest | fim
inicio °
Fi (Cars,1)
I3 (Carg,1)
F3 (Cars,1)
Fy (Cary,1)
F; (Disp,0)
brit °
pest .
fim °
Submatriz B reconstruida:
Carga inicto | Iy Fy F3 Fy F; brit | pest | fim
inicio ° 0 0 0 0 0 0 2 0 0
1| (Cara,l) 0 0 0] o0]o0 0] 0 0 0
F> (Cars,1) 0 0 0 0 0 0 2 0 0
Fs (Cars,1) 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fy (Carg,1) X X X X X X X X X
F; (Disp,0) 0 0 0 0 0 0 0 0 0
brit . 0 0 2 0 0 0 0 0 2
pest ° 0 0 0 0 0 0 0 0 0
fim . 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela I1.1: Representacao da fase de reprodugao de um individuo
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Apéndice 11

Estruturas de Vizinhanca

Movimento Numero de Viagens — NV ()

Carga |inicio| Fy | Fz Fz | Fa F. | brit |pest| fim
inicio . 1] 0 o 0 0 o 3 2 0
Folicarz,)) o [0 [0 | o]0 o|3[oo
F, [lcarg,0)f 0 [ 0 [o | o] o o |of|o]o
F |lcar3, )] 0 [0 [0 |00 oo [z2]o0
Fy |(Card1)| X X X X X X X X X
F |(Disp0)| 0 [ 0o [o [ oo olof|o]o
brit| = o [(Bloef1]o oo o] a
pest - o 1] o 1 0 o 1] o 1
fim - o 1] ] 0 0 o 1] o 1]
. =

Carga |infcio| Fy | Fz | B | Fa F. | brit |pest| fim
inicio - o 0 o 0 0 o 2 2 1]
Fy |lcar2,1)| © 1] ] 0 0 ] 2 ] 0
F: |(Car80)| © 1] o 1] 0 o ] o 1]
F: |lcar3,1)| © 0 o 1] 0 1] ] 2 1]
Fy |(Card,1)| X X X X X X X X X
F. (Disp0}] 0 |0 | O | 0| O 0|0 0] O
brit | o|(H|o|1]o0 o [0 o] 3
pest . o 0 o 1 0 1] 0 o 1
fim . o 0 ] 0 0 o 0 o 0

Figura II.1: Tlustracao do Movimento Ntumero de Viagens

82



Movimento Carga — N“¢(9)

Cargo |inicio| Fy | F; F | Fa F. | brit |pest| fim
inicio| = o|o|o|o]oO o3 |2]o
Fo (] lcorzjpo [0 [0 ]| o]0 o[3]o]o
Flcarg0lb 0o [0 [0 [0 (o0 oo |ofo
F [car3, )] 0 [0 [0 [0 o0 oo 210
Fi |lcarat)] x| % [ % [ 2% [ x x| o [ [x
F, |(Disp0)]l 0o [0 |0 ] o] o0 o|o|[ofo
brit | o3 [o|1]o0 o|lo|o] a
pest| = oo [0 |1]o0 o [o |01
fim| oo [ofofo oo [ofo

-

Cargo |inicio| Fy | F F: | Fa F. | brit |pest| fim
inicio| = oo @ [l [ [p o|[3a[2]o
F @p) o lo|o|lofo oo o] o
F @ o[o|o|lofo 0o |3 ]o]o
F |jcar3, )l o [ 0o [0 [ o0 o0 o|lo|2]o0
Fi |lcarat)] x| % [ % [ 2% [ x x| o [ [x
F, [(Disp0)l 0 [0 [0 | 0] 0 oo oo
brit| o o|o @ 1|0 o|ofo]| a
pest| = oo |o0o|1]o0 o|lo|o]1
fim| = olo|[o|ofo o|o oo

Figura I1.2: Tlustragao do Movimento Carga
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Movimento Troca de Carregadeiras — N¢7(9)

Carga |inicio| Fy | F: Fs | Fq | . F. | brit |pest ﬁm.

inicia . 0 ] 1] 0 ] ] 3 2 0] l
Fi(w oo |[o|lo]o SERRER

Fz<w 0] 0] 0 o ] 0] 0 0] 0 .

F; [lCar3,1)| O ] 0 ] ] o 1] 2 0 l

Fy |(Card,1}| X X X X X X X X X .

F. [l[Disp0)| o [0 o | o] o BERESES

brit . o 3 1] 1 1] ] 1] 0] 4 |
pest . 0 o 0 1 1] 0 o 0 1 :
fim . ] ] ] 1] ] 0 1] 0] o .

Carga |inicio| Fy F F | Fu F. | brit |pest ﬁml

inicio . o 0 ] o 0 0 3 2 0 .
F. [(Car8,0)| O 0 o 0 0 0 3 (0] 0 :

F: |lCar2,1)| O ] ] ] ] o [} 0] 0 .

F, [car3, 1} 0 [0 [0 [ 0 | 0 A IEAEE

Fy |(Card,1)| X X X X X X X X X :

F. [ioispo)| o | 0o |o | o] o oo oo

brit . o 3 1] 1 1] ] 1] 0] 4 .
pest . 0] ] 0 1 ] ] 1} 0] 1 :
fim . ] 0 g 1] 1] 0] 0] 0] 0 .

Figura I1.3: Tlustragao do Troca de Carregadeiras
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Movimento Realocar Viagem de um Caminhao — NV¢(9)

Cargo |inicio| Fy Fs F: | Fa F. | brit |pest| fim
inicio|  « oo f[o|o0o]o 0|3 |20
F(Cor2Tl) 0 [0 |0 |00 o ({3} 0| 0
F, |lcarg0)f o [ 0o [o | oo oo |o0]|oO
E{corz)p0 [0 [0 |00 0o [(0F[ 2|0
Fo |lcarg )| x | x [ x | x [ x X | x| x| x
F. [(pisp0)| 0o {0 [0 | o] o oo |o0] o0
brit| = o |3f[o|1]o0 o|lo|o| a
pest| = o |of|o|1]o0 oo |01
fim| - 0o [olo|o]fo 0o [o|o0o] o

A

Carga |inicio| Fy Fs F: | F4 F. | brit |pest| fim
inicio|  « o |of|o|o]o 0|2 |2]o0
Fldicar2,)b o [0 [0 [0 |0 0 @ 0|0
F, |lcarg,0)f o [0 [0 | oo 0o|o |0 o0
F flcarzj>o [0 [0 |0 |0 oo [{3]o0
Fo |lcarg )] x | x [ x | x [ x X | x| x| x
F, [iDisp0)] 0 [0 [0 [ 0o 0o |0 |0 o
brit |« o |2 [o|1]o0 0o |0 |o0] 2
pest| o« o |of[o|z2]o 0o |0 |0 2
fim | o |{of[o|o]o o |0 |0 o

Figura I1.4: Tlustragao do Movimento Realocar Viagem de um Caminhao
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Movimento Realocar Viagem de uma Frente — NV (S)

Caminhée 2 Caminh&o 2
Carga |inicio| Fi | F2 Fx | Fa F. | brit |pest| fim Carga |inicio| F1 | F2 F: | Fa F | brit |pest| fim
inicio| = 0 o 0 0 0 o 3 2 0 inicio| = 0 0 ] 0 0 0 3 2 1]
Feor2Ip o [0 o [0 o N ENERE S ERIERERERE of(3|ofo
F |car8o)l 0 [0 [0 [0 |0 oo oo F, [(Car80)] 0 |0 |O | OO olo|o]o
F: |(Car3,1)| O o 0 o o o 0 2 0 F |(cor3,1)| O 0 o 1] 1] 0 o 2 o
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Figura IL.5: Ilustragao do Movimento Realocar Viagem de uma Frente
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Movimento Troca de Viagens — N?¢(S)
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Figura I1.6: Ilustragao do Movimento Realocar Carregadeira
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Apéndice 111

Publicacoes

Lista-se a seguir os trabalhos oriundos desta pesquisa que foram submetidos a peri-
6dicos de circulagao internacional, aceitos em periodicos de circula¢ao nacional e/ou
apresentados em eventos cientificos.

Trabalhos submetidos a periédicos internacionais

Titulo: Hybrid multi-objective heuristics for the open-pit-mining operational plan-
ning problem.

Autores: Guido Pantuza Jr., Marcone Jamilson Freitas Souza e Ivo Eyer Cabral.
Periédico: Computers and Operations Research.

Data de submissao: 6 de janeiro de 2011.

ISSN: 0305-0548.

Trabalhos aceitos em periédicos nacionais

Titulo: Uma nova formulacao de programagao matemética para o problema de pla-
nejamento de lavra.

Autores: Guido Pantuza Jr., Marcone Jamilson Freitas Souza e Ivo Eyer Cabral.
Periédico: Revista GEPROS.

Edicao: 16.

Data de aceite: 01 de outubro de 2010.

ISSN: 1809-614X.
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Trabalhos apresentados em eventos nacionais

Titulo: Uma nova formulacao de programagao matemaética para o problema de pla-
nejamento de lavra.

Autores: Guido Pantuza Jr. e Marcone Jamilson Freitas Souza.

Evento: XVI Simpdsio de Engenharia de Produgao — SIMPEP.

Local: Bauru — SP.

Periodo: 9 a 11 de novembro de 2009.

Classificagao: Terceiro melhor trabalho na area de Pesquisa Operacional.

Titulo: Um algoritmo genético hibrido multiobjetivo aplicado ao planejamento ope-
racional de lavra em minas a céu aberto.

Autores: Guido Pantuza Jr. e Marcone Jamilson Freitas Souza.

Evento: VI Congresso Brasileiro de Mina a Céu aberto e VI Congresso Brasileiro
de Mina Subterranea — CBMINA.

Local: Belo Horizonte — MG.

Periodo: 3 a 5 de agosto de 2010.

Titulo: O algoritmo NSGA II aplicado ao planejamento de lavra de minas a céu
aberto.

Autores: Guido Pantuza Jr. e Marcone Jamilson Freitas Souza.

Evento: XIII Simposio de Pesquisa Operacional e Logistica da Marinha — SPOLM.
Local: Rio de Janeiro — RJ.

Periodo: 12 a 13 de agosto de 2010.

Titulo: Um modelo de programagao matematica para o problema de planejamento
de lavra considerando o método de lavra seletiva.

Autores: Guido Pantuza Jr. e Marcone Jamilson Freitas Souza.

Evento: XVII Simpédsio de Engenharia de Produgao — SIMPEP.

Local: Bauru — SP.

Periodo: 8 a 10 de novembro de 2010.

Classificagao: Quarto melhor trabalho na area de Pesquisa Operacional.
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