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Resumo

Este trabalho tem seu foco no planejamento operacional de lavra em minas a céu aberto. O
problema tratado consiste na mistura de minérios provenientes de varias frentes de lavra, para
formar um produto, levando-se em consideracdo vérios objetivos conflitantes, como: obtengao
das metas de produc¢ao e qualidade para o produto formado, e minimizacdo do nimero de veicu-
los necessarios ao processo produtivo. Considera-se o sistema de aloca¢do dindmica de camin-
hdes, o que significa que, apds as descargas nos pontos de basculamento, cada caminhdo pode se
dirigir a uma frente diferente para novo carregamento, aumentando a produtividade da frota. Na
abordagem multiobjetivo ndo hd uma tnica solucio que satisfaca a todos os objetivos. O que se
procura € um conjunto de solucdes nao-dominadas, também chamadas de solucdes eficientes, ou
Fronteira de Pareto, cabendo ao tomador de decisdes a escolha da solu¢c@o mais adequada. Neste
trabalho foram desenvolvidos dois algoritmos heuristicos multiobjetivos baseados em busca lo-
cal. O primeiro deles, denominado GRASP-NSGAII-PR, combina os procedimentos Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP), Nondominated Sorting Genetic Algorithm
II (NSGA-II) e o procedimento de Reconex@o por Caminhdes (PR, do inglés Path Relinking),
como operador de cruzamento. O segundo algoritmo, denominado GRASP-MOVNS, combina
os procedimentos GRASP e Multiobjective Variable Neighborhood Search (MOVNS). Ambos
os algoritmos foram aplicados de forma a determinar um conjunto de solu¢des nao-dominadas
de boa qualidade e em um tempo computacional aceitdvel para a tomada de decis@o em situ-
acoes praticas. A fase de construciao do procedimento GRASP ¢é usada para gerar a populacdo
inicial dos algoritmos. As aproximagdes para a Fronteira de Pareto geradas pelos algoritmos
desenvolvidos foram comparadas entre si tendo em vista as métricas de hipervolume, cobertura
e espagamento. Os resultados computacionais encontrados mostraram a superioridade do algo-
ritmo GRASP-MOVNS, que foi capaz de encontrar Fronteiras de Pareto mais diversificadas e
com uma melhor qualidade nas solugdes.

Palavras-chave: Planejamento operacional de lavra, Metaheuristicas, GRASP, NSGA-II, Otimiza-
cdo Multiobjetivo
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1 Introducao

1.1 O Problema de Planejamento Operacional de Lavra

As mineradoras realizam suas atividades em minas subterraneas ou a céu aberto. Em minas
a céu aberto as atividades de carregamento e transporte ocorrem da seguinte maneira: os cam-
inhdes se deslocam até a frente de lavra, que sdo os pontos da mina onde o minério e o estéril
sdo retirados, sdo carregados pelos equipamentos de carga e em seguida se dirigem aos pontos
de descarga, onde descarregam o minério e o estéril. Os pontos de descarga podem ser pilhas
de estéril, material que ndo € aproveitado pelo processo; pilhas de homogeneizacdo, quando
¢ transportada uma quantidade de minério maior do que a usina pode beneficiar ou quando é
necessario “misturar’ os minérios antes de iniciar o beneficiamento, € usina de tratamento, onde

se inicia o beneficiamento de minério.

Para fornecer minério de qualidade uniforme para o processo € necessario misturar minério
de diferentes qualidades proveniente de vdrias partes da mina ou de diferentes minas com o
objetivo de assegurar a uniformidade da alimentacdo, ja que mudancas sao usualmente acom-

panhadas de aumento do custo total da operagao (CHANDA; DAGDELEN, 1995).

A atividade de transporte de material ¢ um dos mais importantes aspectos na operacao de
minas a céu aberto (ALARIE; GAMACHE, 2002). Segundo Maran e Topuz (1988), sistemas
de transporte nessas minas envolvem grande volume de capital e recursos. O objetivo do prob-
lema de transporte ¢ mover o material retirado da mina para a usina de modo que o custo seja
minimizado, uma vez que o custo associado influencia a escolha de onde retirar minério (GER-
SHON, 1982).

Minas a céu aberto utilizam dois critérios para o transporte de material por caminhdes: alo-
cacdo estdtica e alocagdo dinamica. Na alocagdo estdtica, os caminhdes seguem uma trajetoria
fixa entre um ponto de carga e outro de descarga, ou seja, os caminhdes ficam fixos a esses dois
pontos durante um determinado periodo de tempo. J4 na alocacdo dindmica, os caminhdes ndao

ficam vinculados a uma mesma rota; assim, a cada descarga, o caminhdo pode ser direcionado



a um ponto de carga ndo necessariamente o mesmo da viagem anterior.

A alocacao estdtica é o método mais utilizado nas minerag¢des de pequeno e médio porte por
nao apresentar a obrigatoriedade de utiliza¢do de um sistema automaético de alocacao, conhecido
como sistema de despacho. Esse método, entretanto, proporciona menor produtividade em
funcado da possibilidade de formacao de filas de caminhdes e ociosidade dos equipamentos de
carga (RODRIGUES, 2006).

A vantagem da alocac¢do dindmica de caminhdes € que com essa estratégia hd uma maior
produtividade da frota. Esse aumento de produtividade pode refletir um aumento na produgdo
da mina ou a reducdo do nimero de equipamentos necessarios para manter o mesmo nivel de
producdo. Um algoritmo eficiente para a alocacdo dinamica de caminhdes € importante porque
ele integra um sistema de despacho computadorizado. Um sistema de despacho retine, ainda,
um algoritmo de sequenciamento de viagens, um sistema de comunicacdo entre os equipamen-
tos de carga e caminhdes e uma central de comandos. Segundo White e Olson (1986), para que
o sistema de despacho de caminhdes seja completo é importante que o sistema de monitora-
mento dos equipamentos seja preciso e confidvel, de modo que as operagdes da mina possam

ser otimizadas em tempo real.

O custo de instalacao de sistemas de despacho depende do tamanho da mina e do tipo de
operacdo. Esse custo inibia a sua utilizacdo por mineradoras de pequeno e médio porte. A partir
da década de 90, em consequéncia da evolucdo da informadtica, o custo desses sistemas foi con-
sideravelmente reduzido. Essa reducio no custo levou ao aumento no nimero de mineradoras
e empreiteiras que utilizam esse tipo de sistema. Segundo Rodrigues (2006), atualmente cerca

de 35 minas fazem uso desses sistemas no Brasil, com diferentes niveis de automagao.

Ao contrdrio das abordagens anteriores, em que o POLAD era tratado como um problema
de otimizacdo mono-objetivo com soma ponderada de trés objetivos, pretende-se no presente
projeto fazer uma abordagem multiobjetivo ao mesmo. O projeto visa, assim, a estudar, desen-
volver e implementar algoritmos de otimizagdo multiobjetivo para o POLAD. Espera-se con-
ceber um algoritmo que seja capaz de produzir solu¢cdes aproximadas para o conjunto Pareto-
6timo, deixando a escolha do tomador de decis@o a solucao mais atrativa para os interesses da

empresa

No presente trabalho, tem-se como foco o problema de planejamento operacional de lavra,
considerando aloca¢do dindmica de caminhdes, doravante referenciado por POLAD. Tradi-
cionalmente, o POLAD tem sido tratado como um problema de otimiza¢do mono-objetivo com
soma ponderada de trés objetivos: a minimizacdo dos desvios de qualidade, a minimizagao dos

desvios de produgdo e a minimiza¢do do nimero de caminhdes necessarios ao processo. Neste
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trabalho propde-se tratd-lo por uma abordagem multiobjetivo. Desta forma, o que se procura

¢ um conjunto de solu¢des nao-dominadas, também chamadas de solucdes eficientes, ou Fron-

teira de Pareto, cabendo ao tomador de decisdes a escolha da solu¢do mais adequada as suas

necessidades.

1.2 Objetivos do trabalho

Este trabalho teve como objetivo geral desenvolver um algoritmo multiobjetivo eficiente

para resolver o problema de planejamento operacional de lavra com alocag@o dinamica de cam-
inhdes (POLAD).

(a)

(b)
©
(d)

(e)

¢y

€9

(h)

Os objetivos especificos estabelecidos foram os seguintes:

Fazer uma revisdo de literatura sobre os métodos utilizados para resolver o problema de
planejamento de lavra em minas a céu aberto;

Fazer uma revisdo de literatura sobre técnicas de otimizacao discreta multiobjetivo;
Desenvolver algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo;

Testar os métodos desenvolvidos, sempre que possivel, em casos reais da industria extrativa

brasileira;

Produzir um artigo que possa ser apresentado e publicado nos anais de um evento cientifico

nacional;

Contribuir com a divulgagdo de técnicas de otimizacao aplicadas a resolucio do problema,
possibilitando a industria extrativa nacional melhorar sua produtividade e tornar-se mais

competitiva;

Contribuir com a formagdo de recursos humanos especializados nessa area do conheci-

mento;

Contribuir para a consolidacdo das linhas de pesquisa “Otimizacdo e simula¢do de opera-
coes de lavra em minas a céu aberto e subterraneas” e “Otimiza¢do Combinatéria” do grupo

de Logistica e Pesquisa Operacional da UFOP;
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1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em sete capitulos, incluindo esta introdu¢@o, onde o problema

de planejamento operacional de lavra € contextualizado.

No Capitulo 2 € apresentada uma revisao bibliografica sobre os diversos métodos utilizados

na resolucdo do POLAD, bem como a forma com que diversos autores tratam esse problema.

No Capitulo 3 sdo descritos os principais conceitos e caracteristicas dos Algoritmos Genéti-
cos, explorando sua estrutura, os diversos operadores, os métodos de selecao dos individuos e os
diversos parametros genéticos que podem ser configurados na solu¢cdo do POLAD. Também sdo
definidos alguns conceitos de algoritmos multiobjetivo, em especial, os métodos Non-Sorting
Genetic Algorithm - II (NSGA-II) e Multiobjective Variable Neighborhood Search (MOVNS),
adaptados neste trabalho para a resolu¢cao do POLAD. Por fim, € apresentada uma breve revisao
sobre os métodos de comparacdo e validacdo, de forma a testar a eficiéncia dos algoritmos

desenvolvidos.
No Capitulo 4 € apresentado o problema abordado em detalhes.
No Capitulo 5 sdo descritos os algoritmos desenvolvidos para resolver o POLAD.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados da aplica¢do dos algoritmos desenvolvidos,
no caso, 0 GRASP-NSGAII-PR e 0o GRASP-MOVNS, na solucdo do POLAD.

No Capitulo 7 sao apresentadas as conclusdes e apontados os trabalhos futuros.
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2  Revisdo Bibliogrdfica

White e Olson (1986) propuseram um algoritmo que € a base para o sistema DISPATCH,
que vem operando em muitas minas em todo o mundo. Uma solucdo é obtida em duas eta-
pas. Na primeira, baseada em programacao linear, realiza-se uma otimizacao do problema da
mistura de minérios tendo como objetivo a minimizacdo de uma fun¢do de custo que consid-
era o ritmo de lavra, a qualidade da mistura, o atendimento as taxas de alimentac¢do da usina
de beneficiamento e o remanuseio de material. As restricoes do modelo estdo relacionadas
as capacidades de produgdo dos equipamentos de carga, a qualidade da mistura e as taxas de
alimentacdo minima requerida da usina de beneficiamento. A segunda etapa do algoritmo, a
qual € resolvida por programacao dinamica, usa um modelo semelhante ao de White, Arnold e
Clevenger (1982), diferenciando-se deste por utilizar como varidvel de decisdo o volume de ma-
terial transportado por hora em uma determinada rota, ao invés da taxa de caminhdes por hora.
E considerada, ainda, a presenca de pilhas de estocagem. Nesta segunda etapa do algoritmo, o

objetivo é minimizar a necessidade de transporte de material na mina.

Chanda e Dagdelen (1995) desenvolveram um modelo de programacdo linear por metas
para resolver um problema de mistura de minérios no planejamento de curto prazo em uma mina
de carvao. A funcgio objetivo do modelo consistia na soma ponderada de trés objetivos distintos:
maximizar um critério econdmico, minimizar os desvios de produ¢ao requeridos € minimizar os
desvios de qualidade relativos aos valores desejados para os parametros de controle. Nenhuma

alocacdo de equipamento de carga e transporte foi considerada nesse modelo.

Alvarenga (1997) desenvolveu um programa para o despacho 6timo de caminhdes em uma
mineragdo de ferro, a céu aberto, com o objetivo de minimizar o tempo de fila da frota de cam-
inhdes, aumentar a produtividade desta e melhorar a qualidade do minério lavrado. No trabalho
desenvolvido, que € base do sistema SMART MINE, atualmente muito utilizado em varias mi-
nas brasileiras, foi aplicada uma técnica estocdstica de otimizagdo, o algoritmo genético com

processamento paralelo.

Merschmann (2002) desenvolveu um sistema de otimizacdo e simulagdo para andlise de
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cendrio de producdo em minas a céu aberto. O sistema, denominado OTISIMIN (Otimizador
e Simulador para Mineracao), foi desenvolvido em dois médulos. O primeiro corresponde ao
mobdulo de otimizacdo onde um modelo de programacao linear foi construido e resolvido e o
segundo a um moddulo de simulacdo que permite ao usudrio utilizar os resultados obtidos na
resolu¢cdo do modelo de programacdo linear como dados de entrada para a simulagdo. O mo-
dulo de otimizacao foi elaborado com o objetivo de otimizar o processo de mistura de minérios
oriundos das vdrias frentes de lavra de forma a atender as especificacdes de qualidade impostas
pela usina de tratamento e realizar a alocacdo de equipamentos (caminhdes, carregadeiras e/ou
escavadeiras) as frentes de lavra, considerando tanto alocagdo dindmica quanto estdtica dos
caminhdes. O modelo de otimizagdo desenvolvido ndo considera metas de producio e quali-

dade, nem a reducdo do nimero de caminhdes necessarios ao sistema de produgao.

Em Costa, Souza e Pinto (2004) e Costa, Souza e Pinto (2005) foram apresentados e mode-
lados problemas relativos a mistura de minérios provenientes de vdrias frentes de lavra, levando-
se em consideracdo metas de producdo e qualidade, alocacdo dinamica e estdtica de caminhdes,
restri¢cdes operacionais e alocacdo dos equipamentos de carga e transporte necessarios ao pro-
cesso. Os modelos considerados foram baseados em programacao linear por metas e repre-
sentaram um avango em relacdo aqueles de Merschmann (2002), isto porque, além de contem-

plarem mais situacdes reais, reduziam significativamente o nimero de restricdes do problema.

Como relatado nesses trabalhos, o POLAD € um problema da classe NP-dificil e, como tal,
métodos exatos de solugdo tém aplicabilidade restrita. Desta forma, a abordagem mais comum a
ser utilizada passou a ser feita por meio de procedimentos heuristicos, como relatado em Costa
(2005), que desenvolveu um algoritmo heuristico baseado em Greedy Randomized Adaptive
Search Procedures - GRASP (FEO; RESENDE, 1995; RESENDE; RIBEIRO, 2003, 2010) e
VNS (MLADENOVIC; HANSEN, 1997; HANSEN; MLADENOVIC, 2001) para o POLAD
usando seis tipos diferentes de movimentos para explorar o espaco de solugcdes. Foi feita uma
comparacao entre os resultados obtidos por esse algoritmo heuristico e os encontrados pelo
otimizador LINGO, versdo 7, aplicado a um modelo de programa¢ao matematica desenvolvida
pelos autores, publicado em (COSTA; SOUZA; PINTO, 2004). Mostrou-se que o algoritmo

heuristico desenvolvido foi capaz de encontrar solu¢des de melhor qualidade mais rapidamente.

Guimaraes, Pantuza e Souza (2007) apresentaram um modelo de simula¢do computacional
para validar resultados obtidos pela aplicacdo de um modelo de programagdo matemdtica na
determinac¢do do ritmo de lavra em minas a céu aberto. Dessa maneira, foi possivel validar os
resultados da otimizacgdo, ja que na modelagem de otimizacao ndo € possivel tratar a variabili-

dade nos tempos de ciclo e a ocorréncia de fila.
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Em Coelho, Ribas e Souza (2008), o POLAD ¢ resolvido por um algoritmo heuristico, de-
nominado GVILS, que combina os procedimentos heuristicos GRASP, VND e ILS (LOURENCO;
MARTIN; STUTZLE, 2003). O algoritmo GVILS faz uso de oito movimentos para explorar
o espaco de solucdes. Além dos desvios de produgdo e qualidade, procurou-se minimizar,
também, o numero de veiculos. Usando quatro problemas-teste da literatura, o GVILS foi
comparado com o otimizador CPLEX 9.1 aplicado a um modelo de programag¢dao matematica.
Foram realizados testes envolvendo 15 minutos de processamento. Em dois dos problemas, o
algoritmo proposto mostrou-se bastante superior; enquanto nos dois outros ele foi competitivo

com o CPLEX, produzindo solu¢des médias com valores até 0,08 % piores, na média.

Souza et al. (2010) propuseram um algoritmo, denominado GGVNS, que combina as meta-
heuristicas General Variable Neighborhood Search - GVNS (HANSEN; MLADENOVIC; PEREZ,
2008) e o procedimento GRASP. Do procedimento GRASP utilizou-se a fase de construcdo para
produzir solucdes vidveis e de boa qualidade rapidamente. O GVNS foi escolhido devido a sua
simplicidade, eficiéncia e capacidade natural de sua busca local para lidar com diferentes viz-
inhancas. Os autores compararam os resultados gerados pelo GGVNS com aqueles alcancados
pelo otimizador CPLEX 11.01, utilizando oito problemas-teste. Os experimentos computa-
cionais mostraram que o algoritmo GVNS era competitivo e capaz de encontrar solugdes prox-
imas do 6timo (com um gap < 1%) na maioria das instancias, demandando um pequeno tempo
computacional. Coelho et al. (2011b) apresentaram uma paraleliza¢cdo do algoritmo sequencial
de Souza et al. (2010). Comparando a versdo paralela e a versdo sequencial, observou-se a

supremacia da versao paralela, tanto em termos de qualidade da solugdo final quanto na vari-
abilidade.

Coelho et al. (2011a) propdem um algoritmo evolutivo inspirado em Estratégias Evoluti-
vas para resolver o POLAD mono-objetivo. O algoritmo desenvolvido utilizou o procedimento
GRASP para gerar a populagdo inicial entregue a Estratégia Evolutiva (ES) (BEYER; SCHWE-
FEL, 2002). Essa nova abordagem mostrou ser a mais eficiente até o0 momento, visto que 0s
experimentos computacionais realizados mostraram a efetividade desse algoritmo quando com-

parado a outros da literatura.

Em termos de abordagem multiobjetivo para POLAD, o tnico trabalho encontrado na lit-
eratura foi o de Pantuza (2011). Este autor propds um algoritmo genético multiobjetivo hibrido
baseado no procedimento Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) (DEB et al.,
2002). Na abordagem utilizada, foram considerados trés objetivos conflitantes: minimizar o
nuimero de caminhdes necessarios para o processo de producdo, minimizar os desvios em re-

lagcdo as metas dos teores dos parametros de qualidade e minimizar os desvios de producdo de



minério. Os resultados do modelo de otimizagdo foram validados pela simulagao.
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3  Heuristicas

As heuristicas sdo técnicas que visam a obten¢do de solucdes de boa qualidade em um
tempo computacional aceitdvel. Essas técnicas, no entanto, ndo garantem a obten¢do da solugao
6tima para o problema, nem sao capazes de garantir o quao proximo a solugdo obtida estd da
Otima.

As heuristicas podem ser construtivas ou de refinamento. As construtivas t€ém por objetivo
construir uma solu¢do, usualmente, elemento a elemento. A escolha de cada elemento esta,
geralmente, relacionada a uma determinada fun¢do que o avalia de acordo com sua contribui¢cdo

para a solugdo. Tal funcdo € bastante relativa, pois varia conforme o tipo de problema abordado.

As heuristicas de refinamento, também chamadas de mecanismos de busca local, sdo técni-
cas baseadas na noc¢ao de vizinhanga. Para definirmos o que € uma vizinhanga, seja S o espaco
de busca de um problema de otimizagdo e f a fungfo objetivo a minimizar. O conjunto N(s) C S,
o qual depende da estrutura do problema tratado, retine um nimero determinado de solugdes s,
denominado vizinhanga de s. Cada solugdo s’ € N(s) é chamada de vizinho de s e é obtida a

partir de uma operacdo chamada de movimento.

Em linhas gerais, esses métodos partem de uma solugdo inicial sg, percorrem o espaco de

busca por meio de movimentos, passando de uma solucdo para outra que seja sua vizinha.

3.1 Metaheuristicas

Metaheuristicas sdo procedimentos destinados a resolver aproximadamente um problema
de otimizacao, tendo a capacidade de escapar das armadilhas dos 6timos locais, ainda distantes
de um 6timo global. Elas podem ser de busca local ou populacional. Na primeira, a exploracdo
do espaco de solucdes € feita por meio de movimentos, os quais sdao aplicados a cada passo
sobre a solucdo corrente, gerando outra solu¢ido promissora em sua vizinhanga. J4 na segunda,

trabalha-se com um conjunto de solu¢des, recombinando-as com o intuito de aprimora-las.
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3.2 Otimizacao Mono-objetivo

3.2.1 Introducao

Os algoritmos de otimizacao sdo estratégias inteligentes para solucionar problemas de mini-
mizagdo (ou de maximizagdo) de fungdes!, em um determinado dominio, definido pelo conjunto
de restri¢des nas varidveis de decisdo. Segundo Goldberg (1989), o problema de otimizagao

mono-objetivo pode ser matematicamente formulado como:

minimize:
f(x) 3.1)
s.a:
g(x) <0 (3.2)
h(x) =0 (3.3)
xeX CcRY

sendo x o vetor de varidveis de decisdo ou de otimizagdo com N elementos, X um sub-espaco de
RN, f(x): RN = R, g(x) : RN — R/ e h(x) : RN — R¥ sdo, respectivamente, a funcio objetivo,

o vetor de restricdes de desigualdades e o vetor restrigdes de igualdade.

Para a solu¢do dos problemas de otimizagdo, dois grupos de métodos de otimizacdo se
destacam: i) métodos deterministicos e ii) métodos probabilisticos. No primeiro, os métodos
sdo caracterizados por necessitarem de célculos de derivadas das funcdes e fazem a busca da
solugdio 6tima gerando uma sequéncia de pontos segundo a expressdo ¥’ 7! = x' + od’, onde d’

é o vetor de busca, cuja expressio matematica contém informagdes de derivada das funcdes?

Os algoritmos deterministicos, por necessitarem de informacdes de derivadas da fungdo
objetivo (caso irrestrito), ndo garantem a convergéncia para a solu¢ao 6tima global quando esta

fungdo é multimodal.

No segundo grupo, os métodos nao necessitam do calculo da derivada das funcdes; portanto
a func@o ndo necessita ser continua. Além disto, com estes métodos € possivel encontrar a
solucdo 6tima global de fun¢des multimodais, contudo, ndo é garantido que esta solucao seja
encontrada. A desvantagem dos métodos probabilisticos em relacdo aos deterministicos é que

eles necessitam de maior nimero de cédlculo de funcdes e sdo, portanto, mais custosos do ponto

!'As fungdes podem ser mono ou multivaridveis, lineares ou nio-lineares, continuas ou descontinuas
2No caso do método do gradiente, a dire¢io de busca para o problema de minimizacio irrestrita: minimize f(x)

¢d' == f(¥)|e=v
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de vista computacional.

Os métodos da computacdo evoluciondria sdo probabilisticos. Segundo Back, Hammel
e Schwefel (1997), a computagdo evolucionaria teve origem na década de 50, contudo, sem
grande desenvolvimento nas trés primeiras décadas, principalmente devido a falta de computa-
dores eficientes na época. Na década de 70, trabalhos de Rechenberg, Shwefel e Foger foram
de grande importincia para a mudanc¢a da imagem da computacdo evoluciondria. Podem ser
citados, em especial, a publicagdo do livro de John Holland - “Adaptation in Natural and Artifi-
cial Systems” em 1975. Nesse trabalho, Holland propde um método de otimizagdo baseado na
selecdo e genética natural, que, posteriormente, ficou conhecido como Algoritmos Genéticos
(AGs). Os AGs tém sido utilizados na otimizagdo de diversos problemas em vdrias dreas da
ciéncia. Trabalhos importantes como otimiza¢do de dispositivos eletromagnéticos (VASCON-
CELOS, 1994), Otimizagao de Fun¢des Matematicas, Otimizacdo Combinatdria, Otimizagdo de
Planejamento, Problema do Caixeiro Viajante, Problema de Roteamento de Veiculos, Otimiza-
cao de Layout de Circuitos, Sintese de Circuitos Eletronicos, citados em Michalewicz (1984),

sdo exemplos de aplicacdes do uso de AGs.

A 1ideia dos algoritmos presentes na computagdo evoluciondria € evoluir populacdes de
individuos (solucdes candidatas) na dire¢ao do 6timo. Segundo Back, Hammel e Schwefel
(1997), dentre os algoritmos existentes na computacio evoluciondria, a principal diferenga entre
eles estd na representacao de seus individuos e nas operagdes realizadas para a geracdo de novos

pontos no espago de otimizacdo. Esse topico serd melhor discutido na Sec¢ado 3.3.4.

Nos casos em que se utilizam métodos de otimizagao deterministicos, o resultado final do
processo de otimizagdo € uma Unica solugdo, a qual € aceita pelo tomador de decisdes ou ndo.
No caso de se utilizar algoritmos evoluciondrios, o resultado final é mais flexivel, pois o tomador
de decisdes tem a sua disposi¢c@o ndo s6 a melhor op¢ao, mas também outras que podem ser tao

interessantes quanto a melhor solu¢do encontrada.

No contexto da otimiza¢do mono-objetivo, alguns algoritmos mono-objetivo serdo apresen-

tados a seguir.

3.2.2 Heuristicas Mono-objetivo

Dentre as varias heuristicas conhecidas na literatura, neste trabalho foram utilizadas trés

heuristicas mono-objetivo descritas nas se¢des a seguir.
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Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

GRASP (FEO; RESENDE, 1995; RESENDE; RIBEIRO, 2003, 2010) é um método itera-
tivo constituido basicamente de duas fases: uma fase de constru¢ao e uma fase de busca local,
cujo objetivo € convergir a solu¢do encontrada na fase de constru¢do para um 6timo local. A
Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo basico do método GRASP para um problema de mini-

mizagao.

Algoritmo 1: Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
Entrada: Inteiro GRASPmax, Fun¢do f(.)

Saida: Solucdo s* melhor quanto a funcdo f em GRASPmax iteragdes

o

[ oo

2 para cada uma das GRASPmax iteracoes faca

3 Construa uma solugdo so por uma heuristica parcialmente gulosa
4 Submeta 5o a um procedimento de busca local, retornando s

5 se f(s) < f* entdo

6 s s

7 [T fls)
8 fim

9 fim

10 retorna s*

A primeira fase do GRASP ¢é a de construc¢do, na qual uma solucdo vidvel é construida
elemento a elemento. Cada elemento ainda ndo usado na solugdo € avaliado por uma func¢édo
gulosa g e compde uma lista, denominada de Lista de Candidatos (LC). Por meio de um fator
o € [0, 1] é criada uma Lista Restrita de Candidatos (LRC), cujos elementos i sdo os melhores
da LC segundo a fung¢do g e satisfazem a condi¢do g; < gmin + O X (max — &min)> SeNdO gmin O
valor do elemento com a melhor avaliacdo segundo g € gqx, 0 de pior avaliagdo. Definida a
LRC, seleciona-se, aleatoriamente, um candidato da LRC e, em seguida, atualizam-se as listas

LC e LRC. O método para quando LC = 0.

De acordo com Feo e Resende (1995), o pardmetro o, que determina o tamanho da LRC, in-
fluencia significativamente a qualidade e diversidade das solu¢des geradas durante a fase de con-
stru¢do. Valores de o0 muito baixos (préximos de zero), ou seja, que determinam um tamanho
muito limitado para a LRC, geram solugdes proximas a solu¢do puramente gulosa e impli-
cam em uma baixa diversidade das solucdes finais. Ja uma escolha de o préxima da selecdo

puramente aleatdria (valores de o préximos a 1) leva a uma grande diversidade de solu¢des con-
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struidas mas, por outro lado, muitas das solucdes construidas sao de qualidade inferior, tornando

mais lento o processo de busca local.

O pseudocddigo da fase de construgdo € apresentado na Figura 2:

Algoritmo 2: Constru¢do GRASP

Entrada: Lista de elementos candidatos LC, Funcao g(.)
Saida: Solucdo s construida de forma parcialmente gulosa quanto a fungo g
150

2 enquanto a solugdo s ndo estiver totalmente construida faca

3 Classifique os elementos de LC de acordo com a funcéo g

4 Crie uma LRC, composta pelos melhores elementos da LC

5 Selecione aleatoriamente um elemento de LRC e inclua-o na solucao s

6 Atualize as listas LC e LRC, eliminando o elemento candidato inserido em s
7 fim

A segunda fase do GRASP consiste em refinar a solu¢do gerada pela fase de construgao,
aplicando um método de busca local. A velocidade de convergéncia para um 6timo local ird
depender da qualidade da solugdo construida. Quanto melhor for a qualidade da solucdo gerada
pela heuristica de construcio, maior serd a velocidade de convergéncia desta solu¢cdo para um

otimo local.

Path Relinking (Reconexiao por Caminhos)

A técnica Reconexdo por Caminhos ou Religagdo de Caminhos, conhecida na literatura
como Path Relinking, foi proposta em (GLOVER, 1996) como uma estratégia de intensificacao
para explorar trajetérias que conectavam solucdes elite obtidas pelo método Busca Tabu ou
Scatter Search (GLOVER; LAGUNA, 1997).Inicialmente, essa técnica busca por solucdes de
melhor qualidade, gerando e explorando caminhos no espaco de solucdes partindo de uma ou
mais solugdes elite e levando a outras solucdes elite. Para tal finalidade, sdo selecionados movi-
mentos que introduzem atributos das solucdes guia na solugdo corrente. Desse modo, a Re-
conexdo por Caminhos pode ser vista como uma estratégia que objetiva incorporar atributos de
solugcdes de boa qualidade, favorecendo a selecio de movimentos que as contenham. Porém,
Ribeiro e Resende (2012) apresentam a técnica de Reconex@o por Caminhos como um operador

avancado de recombinacdo ou cruzamento.

A Reconexao por Caminhos pode ser aplicada segundo duas estratégias basicas (ROSSETI,
2003):
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e Reconexdo por Caminhos aplicada como uma estratégia de pos-otimizacdo entre todos os

pares de solucdes elite;

e Reconexdo por Caminhos aplicada como uma estratégia de intensificagdo a cada 6timo

local obtido apds a fase de busca local.

A aplicacdo da técnica de Reconexdo por Caminhos como um procedimento de intensi-
ficacdo a cada 6timo local é mais eficaz do que empregd-la como um procedimento de pos-
otimizacdo (ROSSETI, 2003). Neste caso, a Reconexdo por Caminhos € aplicada a pares
(s1,52) de solugdes, onde s; é a solugdo corrente obtida apés o procedimento de busca local
e so € uma solucao selecionada aleatoriamente de um conjunto formado por um ndmero limi-
tado, TamCon jElite, de solugdes elite encontradas durante a exploracao do espaco de solucdes.
Este conjunto estd, inicialmente, vazio. Cada solucdo obtida ao final de uma busca local € con-
siderada como uma candidata a ser inserida no conjunto elite, desde que ela seja melhor que a
solucdo de pior qualidade desse conjunto e apresente um percentual minimo de diferenca em
relac@o a cada soluc@o do conjunto elite (PercDif). Esta estratégia é adotada para evitar que
o conjunto elite contenha solucdes muito parecidas. Se o conjunto estiver vazio, a solugdo é
simplesmente inserida no conjunto. Se o conjunto elite ja possui TamConjElite solugdes e a
solugdo corrente € candidata a ser inserida neste conjunto, entio esta substitui a solu¢io de pior

qualidade.

O algoritmo inicia computando a diferenca simétrica A(sy,s2) entre s e 57, resultando no
conjunto de movimentos que deve ser aplicado a uma delas, dita solucdo inicial, para alcangar a
outra, dita solucdo guia. A partir da solu¢do inicial, o melhor movimento ainda nio executado
de A(s1,s2) é aplicado a solug@o corrente até que a solugio guia seja atingida. A melhor solugio
encontrada ao longo desta trajetdria € considerada como candidata a insercao no conjunto elite
e a melhor solugdo ja encontrada é atualizada. Diversas alternativas t€m sido consideradas e

combinadas em implementagdes recentes (ROSSETI, 2003):
e Naio aplicar Reconex@o por Caminhos a cada iteragdao, mas sim periodicamente, para nao
onerar o tempo final do algoritmo;

e Explorar duas trajetdrias potencialmente diferentes, usando s; como solucdo inicial e

depois s> no mesmo papel;

e Naio percorrer a trajetéria completa de s; até sp, mas sim apenas parte dela (Reconexao

por Caminhos Truncada).
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Para a escolha da alternativa mais apropriada, deve-se ter um compromisso entre tempo
de processamento e qualidade da solu¢do. Em (RIBEIRO; UCHOA; WERNECK, 2002) foi
observado que a exploragdo de duas trajetdrias potencialmente diferentes para cada par (s1,s2)
de solugdes consome, aproximadamente, o dobro do tempo de processamento necessario para
explorar apenas uma delas, com um ganho marginal muito pequeno em termos de qualidade
de solu¢do. Também foi observado pelos autores que, se apenas uma trajetéria deve ser inves-
tigada, melhores solu¢des tendem a ser obtidas quando a Reconexao por Caminhos usa como
solucdo inicial a melhor solugdo dentre s; e s, (Esta € a chamada Reconexdo por Caminhos
Regressiva - Backward Path Relinking). Como a vizinhanc¢a da solucio inicial € explorada com
muito mais profundidade do que aquela da solu¢do guia, usar como solug¢do inicial a melhor
dentre s1 e s oferece mais chances ao algoritmo de investigar mais detalhadamente a vizin-
hanca da solu¢do mais promissora. Pela mesma razao, as melhores solu¢des sao normalmente
encontradas préximas da solucdo inicial, permitindo que o procedimento de Reconexao por

Caminhos seja interrompido apds algumas iteracdes, antes de a solugdo guia ser alcancada.

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo da Reconex@o por Caminhos para um problema

de minimizacao.

Algoritmo 3: Reconexdo por Caminhos

Entrada:

1 8¢5

[

Atribuir a g’ a melhor solugdo entre s € g
3 Calcular o conjunto de movimentos possiveis A(s,g)

enquanto |A(s,g)| # 0 faca

S

5 Atribuir a g” a melhor solugdo obtida aplicando o melhor movimento de A(s,g) a g
6 Excluir de A(s,g) este movimento

7| g4

8 se f(g) < f(¢') entao

o || ges

10 fim

u fim

12 retorna g’

O Algoritmo 3 mostra que o algoritmo de Reconexdo por Caminhos unidirecional inicia de-
terminando o conjunto de movimentos A(s, g) que serd aplicado a s (solugdo inicial) até chegar
a g (solugdo guia) (linha 3). Cada iteracdo do procedimento de reconexdo por caminhos unidi-

recional possui os quatro seguintes passos:
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e aplicar a solucdo corrente ¢ o melhor movimento do conjunto de movimentos (linha 5),

obtendo a solugdo g”;
e cxcluir o melhor movimento do conjunto de movimentos ainda possivel (linha 6);
e atualizar a solucao corrente (linha 7); e

e testar se a solucdo corrente, g, € melhor que a melhor solugdo, g/, encontrada ao longo da
trajetéria aplicada a s para chegar a g. Em caso afirmativo, atribui-se g a g’ (linha 9). No
inicio do método de reconexdo por caminhos, atribui-se a g’ a melhor solugdo dentre s €

g (linha 2).

Quando a solucdo corrente chega a g, o algoritmo de Reconex@o por Caminhos péra (linha

4 do O Algoritmo 3) e retorna a solugdo g’ (linha 12).

Variable Neighborhood Descent (VND)

O Meétodo de Descida em Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood Descent, VND),
proposto por Mladenovi¢ e Hansen (1997), € um método de refinamento que consiste em explo-
rar o espaco de solu¢des por meio de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga, aceitando
somente solucdes de melhora da solucio corrente e retornando a primeira estrutura quando uma

solu¢c@o melhor é encontrada.

O pseudocddigo desse algoritmo, em que se considera o refinamento de uma solugdo s uti-
lizando uma fungdo de avaliacdo f, a ser minimizada, e um conjunto de r diferentes vizinhancas

N = {N(1>;N(2); LN }, ¢ apresentado no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Variable Neighborhood Descent

Entrada: Solugio s, Vizinhancas N®)(.), Funcio f(.)

Saida: Solucdo s* de qualidade superior ou igual a s de acordo com a fungdo f
1 Seja k;q 0 nimero de diferentes estruturas de vizinhanga
2 k < 1 {Tipo de estrutura de vizinhanga corrente }

3 enquanto k < k,,, faca

4 Encontre o melhor vizinho s’ € N¥(s)

5 se ' for melhor que s de acordo com a fungdo f entdo
6 s

7 k<1

8 senao

9 k< k+1

10 fim

1 fim

12 5%+

13 retorna s*

Segundo os autores, 0 método VND baseia-se em trés principios basicos:

e Um 6timo local com relacdo a uma dada estrutura de vizinhanga nio corresponde neces-

sariamente a um 6timo local com relagdo a uma outra estrutura de vizinhanga;
e Um 6timo global corresponde a um 6timo local para todas as estruturas de vizinhanga;

e Para muitos problemas, 6timos locais com relacao a uma ou mais estruturas de vizinhanga

sdo relativamente préximas.

Ainda segundo os autores, o ultimo principio, de natureza empirica, indica que um 6timo
local frequentemente fornece algum tipo de informacéo sobre o 6timo global. Esse € o caso em
que os 6timos local e global compartilham muitas varidveis com o mesmo valor, o que sugere
uma investigacdo sistemadtica da vizinhanca de um 6timo local até a obtencdo de uma nova

solucdo de melhor valor.
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3.3 Otimizacao Multiobjetivo

3.3.1 Introducao

Um Problema de Otimizacdo Multiobjetivo (MOOP, do inglés Multi-Objective Optimiza-
cation Problem) possui um conjunto de fun¢des objetivo a serem otimizadas (maximizadas ou
minimizadas). Matematicamente, de acordo com Dias e Vasconcelos (2002), o MOOP pode ser

formulado como:

F) ={f1(x), fa(x),es I (%) } (3.4)
g(x) = {g1(x),82(x),....,8s(x)} <0 (3.5)
h(x) = {1 (x), o (x), oo, b (x)} = 0 (3.6)

x={x1,x2,...,xy} €X C RV

y={1,y2,...ym} €Y

em que X € o espaco de decisdo e Y o espaco dos objetivos.

Na solu¢do de problemas multiobjetivo € gerado ao final um conjunto de soluc¢des, conheci-
das como solugdes nao-dominadas ou de solucdes eficientes. Para compreender o que sdo estas

solucdes ndo-dominadas, € necessario apresentar algumas defini¢des.

Definicao 1 : Um vetor x! domina um vetor x? (matematicamente se escreve x! < x?), quando a
avaliagcdo do primeiro ndo € pior do que a avaliacao do segundo em nenhum dos objetivos
e é melhor em pelo menos um. Matematicamente, pode-se dizer que x! < x> quando se

verifica a seguinte relacdo matematica:

SeViec {l,...M},y(x") <y(A)A3ic{l,..M}|y(x") <y(x?)

Definicao 2 :

Se um vetor x! nio é dominado por nenhum vetor x> qualquer, em todo o espago viavel,

diz-se que x! é uma solucio eficiente, nio-dominada ou solucio Pareto-6tima.

Assim, utilizando estas defini¢des, quando um conjunto de solugdes finito P € encontrado,
se torna possivel realizar comparacdes das solu¢des duas a duas, dividindo estas solugdes em

um grupo chamado de solu¢des dominadas e de solugdes nio-dominadas P’. As solucdes de
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P’ sdo ndo-dominadas por qualquer outra solugdo presente em P. Se o conjunto ndo-dominado

P’ abrange a totalidade do espaco de busca factivel, ele é chamado de conjunto Pareto-6timo
global.

A Figura 3.1 ilustra os espagos das varidveis de decisdo e dos objetivos. E também mostrado
nesta figura a fronteira Pareto-6tima global. Nesta figura, ha dois conjuntos Pareto-6timos que

sao ndo-dominados localmente, mostrando a sua vizinhanga no seu espaco de dois objetivos e

no espago de varidveis (a direita).

Conjunto Pareto-Otimo Local

f: 4 & 'y
2
Espaco de Espago de
Objetivos Variaveis
Lo @)
0.’
—f! »X,

Conjunto Pareto-Otimo Global

Figura 3.1: Solucdes Pareto 6timo locais e globais (ALEXANDRE, 2010)

A fronteira Pareto 6timo, ilustrada na Figura 3.1, é formada por valores das funcdes obje-
tivo f(x) = (f1(x),..., fim(x)) correspondentes a cada solu¢do no espago de busca. Logo, para
cada uma das solucdes encontradas no espago de varidveis, estas solucdes sao representadas no

espaco dos objetivos, avaliando cada uma delas em cada um dos objetivos existentes.

Um dos objetivos principais de algoritmos que solucionam problemas com multiplos obje-
tivos € encontrar solucdes o mais proximo possivel da fronteira de Pareto, e, ainda no universo

de solugdes encontradas, buscarem uma maior diversidade possivel.

3.3.2 Metas da Otimizacao Multiobjetivo

Se ndo existe nenhuma informacao adicional sobre a importincia de cada um dos objetivos,
todas as solucdes Pareto-6timas sdao igualmente importantes. Na prética (em empresas, indus-
trias € em vérios outros setores), o tomador de decisdo (decision maker) define qual a melhor

solucdo a ser utilizada no momento. Deb (2001) assinala trés importantes metas em otimizagao

multiobjetivo:

1. Encontrar um conjuntos de solu¢des que esteja o mais proximo possivel da Fronteira de
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Pareto;
2. Encontrar um conjuntos de solu¢des com a maior diversidade possivel;

3. Realizar as duas metas anteriores com a maior eficiéncia computacional possivel.

3.3.3 Diferencas com a otimizacao Mono-objetivo

Deb (2001) identifica trés importantes aspectos que diferenciam a otimiza¢do multiobjetivo

da otimiza¢do mono-objetivo

1. Em problemas de otimizacdo com um Unico objetivo, a meta é encontrar uma solucao
6tima global. Se a fun¢do objetivo desses problemas for multimodal, poderia existir mais
otimo global. Neste caso, todos os 6timos sdo equivalentes. Por outro lado, em MOOP,
determinar o conjunto de solucdes da fronteira de Pareto € tao importante quanto preservar
a diversidade neste conjunto. Um algoritmo eficiente para otimizacdo multiobjetivo deve

considerar ambos os aspectos;

2. Um MOOP trabalha com dois espacos (das varidveis e dos objetivos) ao invés de um.
Problemas de objetivo simples trabalham unicamente no espaco de varidveis pois procu-
ram apenas uma solu¢des no espago o de objetivos. Manter a diversidade em ambos
espagos complica mais o problema, dado que a proximidade de duas solu¢des no espaco

de varidveis ndo implica proximidade no espaco de objetivos.

3. Os métodos tradicionais de otimizacao multiobjetivo reduzem o conjunto de func¢des ob-
jetivo a uma funcao simples a qual pondera cada objetivo. Estes métodos podem também
tratar cada objetivo separadamente, utilizando os demais objetivos como restri¢des. Por-
tanto, um MOOP pode ser convertido por meio de algumas técnicas, em um problema de

otimizagao simples.
3.3.4 Heuristicas Multiobjetivo
Computacao Evolucionaria

Como relatado em (ALEXANDRE, 2010), a computacdo evoluciondria ¢ uma drea de
pesquisa que busca encontrar solugdes eficientes para problemas de grande complexidade. As

caracteristicas principais dos algoritmos evoluciondrios sdo:

e S3o baseados na teoria da evolu¢do de Darwin;
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e Trabalham com populagdes de possiveis solugdes;

e Sao aplicados em diversas dreas tais como otimizacdo mono e multiobjetivo, classificagao

de padrdes, diagndstico de falhas incipientes, entre outras;

e Sdo faceis de serem adaptados a diferentes problemas da engenharia e ndo dependem de

caracteristicas especificas das fun¢des envolvidas no modelo matematico dos problemas;

e S3o capazes de encontrar boas solu¢des para problemas com elevado grau de complexi-

dade;
e S3o simples e faceis de serem implementados.
e Naio garante que seja encontrada a solucao 6tima para os problemas.

e Utiliza o tempo computacional para avaliacao de cada solucdo gerada.

Os Algoritmos Genéticos (AGs), introduzidos por John Holland, na década de 70, fazem
parte da drea de Computagdao Evolutiva, que constitui uma familia de métodos computacionais
inspirados na evolugao natural das espécies. Goldberg (1989) afirma em seu trabalho que o uso
de AGs para a solucao de problemas multiobjetivo teve inicio quando Schaffer (SCHAFFER,
1985) implementou a primeira versao de um AG multiobjetivo denominado VEGA (Vector
Evaluated Genetic Algorithm). Esse algoritmo considera uma populagcdo de N individuos e M
objetivos, dividida em m subpopula¢des com N /m individuos em cada uma delas. O operador
de selecdo dos AGs € aplicado separadamente para cada uma das subpopulagdes, isto €, para
a subpopulacdo m considera-se apenas o m-ésimo objetivo para fins da sele¢do, e, posterior-
mente, une-se estas subpopulacdes e aplicam-se os outros operadores genéticos de cruzamento
e mutagdo. Além disso, Goldberg (1989) propds vdarias abordagens para estender as aplicagdes
de AGs para problemas multiobjetivos. Uma delas propde um procedimento para ordenacio de
solucdes baseado no conceito de dominancia de Pareto. Neste caso, o valor da aptiddo de uma

solugdo € proporcional ao nimero de solugdes que ela domina.

O trabalho de Coello (2006) apresenta uma visao geral da histéria da otimiza¢ao multiobje-
tivo. Ele divide os algoritmos até entdo existentes em duas geracdes. A primeira delas envolve
algoritmos que possuem como caracteristica a €énfase maior na simplicidade. Entre esses algorit-
mos destacam-se 0 VEGA, ja discutido anteriormente, o0 Nondominated Sorting Genetic Algo-
rithm (NSGA) (SRINIVAS; DEB, 1994), o Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) (HORN;
NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994) e o Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA) (FON-
SECA; FLEMING, 1993). A segunda geracdo dos algoritmos d4 maior €nfase a eficiéncia.
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Entre os algoritmos classificados nessa segunda geracdo estdo: Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm Il (SPEA2) (ZITZLER; LAU-
MANNS; THIELE, 2001), Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) (KNOWLES; CORNE,
1999) e o Nondominated Sorting Genetic Algorithm I (NSGA-II) (DEB et al., 2002).

Dentre os diversos métodos utilizados na literatura para se encontrar solucdes nao-dominadas,
neste trabalho o foco serd dado aos algoritmos NSGA-II e MOVNS, apresentados nas secoes

3.3.4 e 3.3.4, respectivamente.

NSGA-II

O algoritmo NSGA II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II), proposto por Deb et
al. (2002), foi baseado em seu predecessor, o NSGA, que por sua vez, foi implementado a partir
de uma ideia dada por Goldberg (1989). A ideia central do NSGA ¢€ classificar os individuos em
fronteiras ndo-dominadas e aplicar um método de nicho para diversificar ao maximo possivel

as solucoes.

O NSGA-II apresentou solucdes para problemas encontrados no NSGA, como a alta com-
plexidade do procedimento proposto para a ordenacdo de nao-dominancia, inexisténcia de elitismo
e a necessidade de se definir a priori o raio do nicho no processo de célculo para manter a di-
versidade da populacdo. Para a solugdo dos problemas citados, o NSGA-II define um novo
procedimento para a ordenagdo das solu¢des com base no critério de ndo-dominancia e cria um
novo conceito chamado de crowding distance que se torna responsavel por manter a diversidade

da populagdo.

O Algoritmo 5 apresenta o0 método NSGA-II é com todos os detalhes do processo iterativo.
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Algoritmo 5: Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II
Entrada: Populacao Py; Populagao de offpring Qp; Tamanho fixo da populacdo N;

o

g+ 0

2 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
3 Ry =Py + Qg

4 F <« fastNonDominatedSort(R,)

5 Py <0

6 j—1

7 enquanto [P, + ¥;| <N faca

8 ,‘7‘} — Pg—H

9 j—Jj+1

10 fim

1 dist; = crowdingDistance(f;)

12 Ordena ¥; conforme as distancias dist;

13 Copiar as primeiras N — [P, 1| solucdes de F; para Py
14 P, | < Torneio por multidao

15 Qg+1 < Selegio, cruzamento e mutagdo em Py (g

16 g g+1

17 fim

No Algoritmo 5, as populagdes P, ¢ Q, sdo unidas, gerando assim, uma populacdo definida

como R, = P, U Q,. Esta populag@o resultante possui tamanho 2N.

Apos a geragdo da populagdo R,, faz-se necessdrio uma ordenagdo por ndo dominéncia
sobre toda a populagdo R, obtendo assim, as fronteiras pareto i, 4>, € assim por diante.
Contudo, apenas algumas solu¢des contidas nestes conjuntos sio inseridas na populagio Py .
Desta forma, N solugdes da populacdo R, sdo descartadas. Com isso, faz-se necessdrio um
procedimento competitivo para realizar o preenchimento da populagdo Py . Para realizar este
procedimento, sao utilizados os dados das solugdes encontradas nos conjuntos ¥y, %, ... sendo
as mesmas inseridas em sua totalidade em P, enquanto |Pg+1 + Tj| < N. Ao encontrar um
conjunto ; onde esta condi¢do seja falsa, ou seja, o algoritmo NSGA-II escolhe as solucdes

presentes na fronteira #; que estejam mais bem espalhadas.
Calculo de Dominancia

O procedimento de ordenacdo utilizado , conhecido como Fast Non Dominated Sort, con-

siste em classificar os individuos S de uma populacdo / em diversos niveis de dominancia
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F1; F2;...; Fa de acordo com o grau de domindncia de tais individuos, sendo d o nimero de
niveis de dominancia. Assim, o nivel 7 contém os individuos dominantes (ndo-dominados) de
toda populacdo /. J4 o nivel ¥, possui os individuos dominantes (ndo-dominados) de ¥ , 3

contém as solugdes de I — (F; U F>) e assim sucessivamente.

O Algoritmo 6 exemplifica o procedimento Fast Non Dominated Sort. A cada individuo i

da populagdo P, sdo associados dois valores A e I;, a seguir definidos:

e [;, o conjunto de individuos que sdo dominados pelo individuo i;

e A, o nimero de individuos que dominam o individuo i.
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Algoritmo 6: Fast Non Dominated Sort
Entrada: Populacdo P

Saida: Fronteiras ‘F

ot

para cada i € P faca

2 =0

3 A;=0

4 para cada j € P faca

5 se i > jentao

6 | L=15U))

7 fim

8 se j > ientao

9 ‘ AN, =N+ 1

10 fim

11 fim

12 se A = 0 entdo

13 ‘ F=F Ui}

14 fim

15 fim

16 k<1

17 enquanto F; # 0 faca

18 0=0

19 para cada i € ¥; faca
20 para cada j € [; faca
21 ANj=N;—1

2 se A; = 0 entdo
2 0=0+{}}
24 fim

25 fim

26 fim

27 k<—k+1

28 Fr=0

29 fim

As linhas 1 a 15 do Algoritmo 6 fazem os cdlculos do nimero de individuos que dominam

cada individuo da populagdo e criam o conjunto de individuos que s@o dominados por cada
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um dos individuos. Desta forma, na linha 13 do algoritmo 6, os individuos que possuem A; =
0 (nd3o-dominados) estdo contidos no nivel #;. Em seguida, as linhas 17 a 29 percorrem o
conjunto de individuos dominados I, para cada individuos i de ;. O contador A|; de cada
individuo j em Iy; € subtraido em I unidade. Se A = 0, entdo a solugdo j pertence a fronteira
k+ 1 corrente, logo, essa solugdo j € armazenada na populacio auxiliar Q. O procedimento é

repetido até que todos os individuos estejam classificados em um nivel de dominancia ;.
Crowding Distance

Para garantir a diversidade das solucdes presentes na fronteira Pareto, o NSGA-II emprega
um método que possibilita o cdlculo de uma estimativa de densidade das solugdes que se en-
contram em torno de cada um dos individuos da populacdo. Para isso, é necessdrio estimar
a distancia das duas solucdes adjacentes de cada um dos individuos para todos os objetivos

existentes. Deb et al. (2002) chamou este procedimento de Crowding Distance.

Esse procedimento consiste em calcular a média da distancia de dois individuos adjacentes
de cada individuo da populacdo em cada um dos objetivos. Assim, os individuos sdo classifi-
cados quanto a sua distribui¢do no conjunto solugdo, sendo que os individuos mais espalhados
sdo priorizados. Esta etapa garante que o conjunto de individuos encontrado seja um conjunto

mais préximo do conjunto Pareto-6timo (DEB et al., 2002).

A Fig. 3.2 exemplifica o cdlculo da Crowding Distance.

S5 T

1.3
-l = -
- ! /
T R e
I I

| |
| |
ool by :

® — =

>

/1

Figura 3.2: Célculo da crowding distance (DEB, 2001)

Torneio de Multidao

Além da criacdo do método de Distincia de Multiddo, o NSGA-II faz uma proposta de
alteracdo no método de selecdo. Esse novo método utiliza o método do torneio como base para

a selecdo dos individuos. Contudo, utiliza a Distancia de Multidao para compor o torneio. A
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este método foi dado o nome de crowded tournament selection operator, cuja notagao € <,,.

Sendo assim, assumindo que cada individuo i possui dois atributos:

1. nondomination rank(Z,,x);

2. crowding distance(igisance)-

¢ definida a seguinte relacao de ordem:

I <n ] se (irank < jmnk) ou ( (irank = jrank) € (idistance > jdistance))-

Desta forma, entre duas solu¢des com diferentes nondomination ranks, escolhe-se a solugdes
com o menor rank. Caso contrdrio, se as duas solucdes possuem estdo na mesma fronteira,
escolhe-se a solugdo que estd em uma regido mais distante, ou seja, possui a maior crowding

distance.

Multiobjetive Variable Neighborhood Search (MOVNS)

Uma das primeiras aplica¢des da metaheuristica VNS (MLADENOVIC; HANSEN, 1997;
HANSEN; MLADENOVIC, 2001) para otimizagio multiobjetivo foi proposta por Geiger (2004).
Esse autor aplica seu algoritmo, denominado Multiobjective Variable Neighborhood Search
(MOVNS), para resolver problemas de programacao de tarefas flowshop bi-objetivo. Esse algo-
ritmo ja foi aplicado em varios outros problemas, como o problema de programacao de tarefas
em maquinas paralelas com mais de um objetivo (LIANG; CHEN; TIEN, 2009) e ao prob-
lema de alocacio de redundancia bi-objetivo (LIANG; LO, 2010). Seu pseudocddigo basico €

apresentado pelo Algoritmo 7:



35

Algoritmo 7: Multiobjective Variable Neighborhood Search

[

10

11

12

Entrada: Aproximagio inicial de um conjunto eficiente X¢; Vizinhangas N (.)

Saida: Aproximacao de um conjunto eficiente Xe

enquanto Critério de parado ndo satisfeito faca
Seleciona uma solu¢do ndo visitada s € Xe
Marque s como visitada
Selecione aleatoriamente uma vizinhanca N*) (.)
s’ < shaking(N®)(s))
para todo s” € Ni(s') faca
- addSolution(Xe,s”, f(s")
fim
se todo s € Xe estdo marcadas como visitadas entao

‘ Marque todos s € Xe como ndo-visitado

fim
fim

retorna D

Algoritmo 8: addSolution

10

11

12

13

14

Entrada: Populagio Xe potencialmente eficiente; Solugdo s, e sua avaliacdo z(s)

Saida: Xe; Added (opcional)

Added < verdadeiro

para todo x € Xe faca

se z(x) <=z(s) entdo
Added < falso
Break

fim

se z(s) < z(x) entdo

‘ Xe+ Xe\x

fim

fim

se Added = verdadeiro entao
‘ Xe <+ XeUs

fim

retorna Xe
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O funcionamento do procedimento MOVNS, apresentado no Algoritmo 7, pode ser descrito

da seguinte forma:

e Escolhe-se aleatoriamente uma estrutura de vizinhanga e uma solucgao base;

A solugdo base € escolhida no conjunto D de solu¢des ndo-dominadas, cujo procedimento

¢é apresentado no Algoritmo 8;

Esta solu¢@o é marcada como visitada, para evitar que ela seja selecionada novamente;

Se todas as solugdes ja foram selecionadas e a condig@o de parada ndo foi satisfeita, entao

todas as solucdes sdo desmarcadas;

A cada iteracdo o conjunto € atualizado.

3.3.5 Meétricas de Avaliacio de Desempenho

Métricas de avaliacdo de desempenho sdo bastante utilizadas a fim de mensurar carac-
teristicas de algoritmos, ajudando a entender seu comportamento no dominio do problema e
permitindo uma avaliacdo mais concreta do desempenho do algoritmo. Porém, comparar ex-
perimentalmente o desempenho de um ou vdrios algoritmo multiobjetivos ndo é uma tarefa
trivial (DEB, 2001; ZITZLER; DEB; THIELE, 2000). As métricas também sao um importante
parametro de comparagdo entre algoritmos, uma vez que muitas vezes € dificil perceber qual al-
goritmo apresenta um melhor conjunto de solu¢des para o problema. As duas principais metas
da otimizagdao multiobjetivo s@o a convergéncia e a diversidade das solucdes encontradas. A
Figura 3.3 ilustra ambas as metas. E importante observar que a diversidade e a convergéncia
sdo conflitantes entre si; logo, utilizar apenas uma métrica ndo avaliard por completo a Frente

de Pareto analisada.

A Figura 3.4 mostra as solu¢des ndo-dominadas obtidas por dois algoritmos hipotéticos A
e B, neste caso, o algoritmo A possui uma convergéncia, enquanto que o algoritmo B obteve
uma Fronteira de Pareto bem diversificada. Ja na Figura 3.5, € notdrio que a tarefa de comparar
as Fronteiras de Pareto ndo € trivial, sendo dificil determinar qual algoritmo obteve o melhor

desempenho.

Neste trabalho foram utilizadas trés métricas de comparagdo: Hipervolume, Espacamento

e Cobertura. Uma breve revisdo sobre essas trés métricas € apresentada abaixo.
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£,
Fronteira de Pareto

Figura 3.3: Metas da Otimiza¢do Multiobjetivo (DEB, 2001)

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
a b

Figura 3.4: Distribui¢do x Convergéncia - 1 (DEB, 2001)
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4 A
/2 ..fz
> >
f, f,
Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto
a b
Figura 3.5: Distribuicdo x Convergéncia - 2 (DEB, 2001)
Hipervolume

O indicador de hipervolume (ZITZLER; THIELE, 1998) mensura o volume da regido
coberta entre os pontos das solu¢des do front encontrado e um ponto de referéncia. Matem-
aticamente, para cada solugdo i pertencente a Fronteira de Pareto Q, € construido um hipercubo
v; de acordo com uma ponto de referéncia Wy. Uma maneira fécil de determinar este ponto €
contruir um vetor com os piores valores de funcao objetivo. O resultado da métrica € a unido de
todos os hipercubos encontrados. Nessa métrica, um alto valor de hipervolume indica que houve
um elevado espalhamento entre as solugdes extremas do Pareto encontrado e indica, também,
que houve uma maior convergéncia, pois a convergéncia aumenta o volume em relagdo ao ponto
de referéncia. A figura Essa métrica apresenta um elevado custo computacional e quando se tem
um ndmero de objetivos maior que dois, o seu cdlculo passa a ndo ser trivial. Fonseca, Paquete e
Lopez-Ibanez (2006), Beume et al. (2009) propuseram uma ferramenta computacional eficiente

para o calculo do hipervolume, a qual foi utilizada neste trabalho.

A Figura 3.6 ilustra o hipervolume para um Fronteira de Pareto com dois objetivos.

Espacamento

Schott (1995) propds uma métrica de espagamento que mensura as distribuicdes das solugdes
na Fronteira de Pareto. Essa métrica calcula a distancia relativa entre solugdes consecutivas na

Fronteira. A Eq. (3.7) descreve o cdlculo dessa métrica.
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Figura 3.6: Hipervolume gerado pelas solu¢des ndo-dominadas de um Fronteira de Pareto
hipotética

1 19 N
SS=|1= Y (di—d)? (3.7)
0l 5

Na Egq. (3.7), |Q| é ndmero de solugdes da Frente de Pareto, d; = min jcg|i+; YM - i
10| d;
. . i=1[Q["
do problema e, por fim, fi e f; indicam os valores do objetivo m para as solugdes i e j,

e d € amédia de todos os d;, ou seja, d =), O parametro M indica o nimero de objetivos
respectivamente. Como toda medida de varidncia, quanto menor for o valor do espacamento,
melhor serd a distribui¢cdo das distancias d;. Consequentemente, as solu¢des da Frente de Pareto
estardo separadas mais uniformemente. Um valor da métrica igual a zero significa que todas as

solugdes estao equidistantes na Frente de Pareto analisada.

Cobertura

A métrica de cobertura (ZITZLER; THIELE, 1998) é capaz de mensurar quanto um de-
terminado conjunto de solu¢des domina outro conjunto. Para duas Frentes de Pareto A e B,
a cobertura C(A,B) é calculada de acordo com a equagdo 3.8 que indica a porcentagem de

individuos em B que sdo fracamente dominados por individuos de A.

|beB;JacA:axb|

C(A,B) = 5

(3.8)

Como se pode observar, o valor de C(A, B) estd dentro do intervalo [0, 1]. O valor C(A,B) =
1 indica que todas as solu¢des em B sdo fracamente dominadas por A. Por outro lado, C(A,B) =

0 indica que nenhuma das solucdes em B sdo fracamente dominadas por A. E notdrio que,
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se C(A,B) =X e C(B,A) =Y # X +Y =1, ou seja, C(A,B) ndo é, necessariamente, igual
1 —C(B,A).
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4 O Planejamento Operacional de Lavra
Abordado

4.1 Introducao

O Problema de Planejamento de Lavra a Céu Aberto em Mineragdo envolve a alocacio de
madaquinas e caminhdes as frentes de lavra. As Figuras 4.1 e 4.2 e ilustram, respectivamente, um
equipamento de carga abastecendo um caminhao em uma frente € um caminhdo depositando o

minério (ou estéril) no britador.

Figura 4.1: Equipamentos de carga e transporte

Cada frente de lavra contém uma determinada quantidade de material (minério ou estéril),
com caracteristicas fisicas, quimicas e econdmicas diferenciadas, denominadas pardmetros de
controle. Como exemplo tipico de parametros de controle, tem-se: Fe, Si0,, H,O, Mn, P, gran-
ulometria. Para satisfazer as especificacdes exigidas pelos clientes, é necessario selecionar as

frentes a serem lavradas e seu ritmo de lavra, os quais devem ser determinados proporcional-
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Figura 4.2: Britador

mente. Para a operacdo de minério e estéril, a mina conta com uma frota limitada de equipa-
mentos de carga, os quais devem ser alocados as frentes de lavra e operarem em uma faixa de

produtividade que torne vidvel sua utilizacdo (COSTA, 2005).

Considera-se que o transporte do material retirado da frente de lavra € realizado por uma
frota de caminhdes com capacidades de carga diferentes, a Figura 4.3 ilustra um modelo de
caminhdo para transporte de estéril e minério. Esses caminhdes sao alocados as frentes de lavra
dinamicamente, tentando-se evitar a formacao de filas, ou seja, o caminhdo € alocado a um

ponto de carga ou basculamento que proporcione o menor tempo de fila possivel.

O ritmo de lavra € determinado pelas capacidades de operacao dos equipamentos de carga
e transporte alocados as diversas frentes. A Figura 4.4 mostra um tipo de equipamento de carga

utilizado para o carregamento de minério e estéril na frente de lavra.

Em minas a céu aberto, sdo utilizados dois critérios para a alocacao de caminhdes: alocag¢ao
estatica e alocac@o dindmica. No sistema de alocacao dindmica, os caminhdes ndo ficam fixos
a uma determinada rota, como no sistema de alocagdo estdtica. Eles podem ser direcionados
a diferentes frentes de lavra, onde esteja um equipamento de carga compativel. Esta estratégia
faz aumentar a produtividade da frota e proporciona, segundo Costa (2005), um aumento na
capacidade de producao da mina ou mesmo a reducao do niimero de equipamentos necessarios

para manter o mesmo nivel de producgdo.



Figura 4.3: Modelo de Caminhdo (ARAUJO, 2008)

Figura 4.4: Modelo de Carregadeira - L1850 (ARAUJO, 2008)
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4.2 Caracteristicas do Problema de Alocacao Abordado

O problema abordado neste trabalho € o de Planejamento Operacional de Lavra com aloca-

cdo dinamica de caminhdes (POLAD), sendo estes de capacidades diferentes.

Sendo a alocagdo dinamica, ao descarregar o material, seja no britador (ou pilhas de es-
toque proximas ao britador) ou na pilha de estéril, o caminhdo € direcionado a uma frente, ndo

necessariamente a mesma da viagem anterior.

Admite-se que ha um conjunto de carregadeiras de diferentes produtividades, sendo este

conjunto menor que o de frentes as quais elas serdo alocadas.

Considera-se o planejamento para uma hora de produgao, sendo este aplicado até uma frente
exaurir ou ocorrer uma quebra de equipamento, situacdo na qual deve ser feito outro planeja-

mento.

Dado o elevado custo de uma carregadeira, € imposto um limite minimo de producdo para

cada carregadeira para justificar economicamente sua utilizacao.

Finalmente, considera-se uma taxa de utilizacdo maxima para os caminhdes. Por exemplo,
supondo uma taxa de utiliza¢do maxima de 85%, um caminhio / de 80 ¢ de capacidade, deveria
trabalhar 51 (= 0,85 x 60) minutos, no maximo, em uma hora. Isso é adotado para retratar uma
situacdo mais real, uma vez que um caminhao néo fica todo o tempo em atividade. Além disso,
essa taxa de utilizacdo médxima tem por objetivo, também, modelar a variabilidade nos tempos

de ciclo dos caminhdes.

Por fim, a Figura 4.5 ilustra, de uma forma geral, o problema de planejamento operacional
de lavra com alocac@o dinamica de caminhdes. Nota-se que ndo temos nenhuma carregadeira
alocada na frente com teor de 50% Fe, situa¢do que ocorre na pratica, pois nem sempre 0 nimero
de carregadeiras € suficiente para alocar um equipamento em cada frente de lavra. A Figura 4.5
mostra, também, que a frota de caminhdes e carregadeiras € heterogénea, ou seja, € comum
encontrar equipamentos de transporte e carga com diferentes capacidade e compatibilidade, ou

seja, nem todo caminhdo é compativel com o equipamento de carga alocado na frente de lavra.



60% Fe

Produto Final
55% Fe

Figura 4.5: Exemplo de operacdo em uma mina a céu aberto
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5 Metodologia Heuristica

Neste capitulo sdo apresentados os métodos heuristicos propostos para resolver o POLAD
multiobjetivo. A Secdo 5.1 descreve como uma solu¢do do POLAD ¢é representada nos al-
goritmos desenvolvidos neste trabalho. A heuristica utilizada para geracdo da solugdo inicial
¢ apresentada na Secdo 5.2. Na Secdo 5.3 s@o apresentados 0os movimentos que constituem
as estruturas de vizinhanca utilizadas para resolucdo do problema. A Secdo 5.4 mostra como
uma solugdo € avaliada. A Secdo 5.5 mostra os dois algoritmos desenvolvidos para resolver
o MOPOLAD, o primeiro deles, denominado GRASP-MOVNS, combina os procedimentos
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) e Multiobjective Variable Neigh-
borhood Search (MOVNS). O segundo algoritmo, denominado GRASP-NSGAII-PR, combina
os procedimentos GRASP e Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), sendo que

a fase de cruzamento do NSGA-II utiliza o procedimento de Reconexdo por Caminhdes (PR).

5.1 Representaciao de uma solucao

Uma solu¢do do POLAD ¢ representada por uma matriz R|r|. (14|y|) de valores inteiros,

sendo F' o conjunto de frentes e V o conjunto de caminhdes.

Para clareza de apresentagdo, a matriz R|r|x(14|v|) ¢ decomposta em duas submatrizes Y
e N, com R = [Y|N], sendo Y = (i) |1 € N = (1i1)|p|«|v|- A submatriz Y|p|,| representa a
alocacao dos equipamentos de carga ao conjunto F de frentes e o respectivo status de cada um
desses equipamentos com relacio ao fato de estarem ativos ou ndo. Em cada célula y; da matriz
Y|F|x1 representa-se a carregadeira k alocada a frente i. Um valor D significa que néo existe
carregadeira alocada. Se nao houver viagens feitas a uma frente i, a carregadeira k associada
a tal frente é considerada inativa e nao € penalizada por producdo abaixo da minima para este
equipamento de carga, restricoes da formulacdo de programacdo modelo matemdtica de Souza
et al. (2010). A submatriz N = (nﬂ)‘ F|x|v| representa o nimero de viagens realizadas pelos
caminhdes [/ as frentes i. Um valor O (zero) significa que ndo hd viagem para aquele camin-

hao, enquanto um valor X informa que ha incompatibilidade entre o caminhdo e a carregadeira
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alocada aquela frente.

A Tabela 5.1 exemplifica uma solugc@o para uma instancia do problema. Nesta tabela, as
linhas representam as frentes de lavra disponiveis no conjunto F', a coluna CARGA representa a
alocacao dos equipamentos de carga as frentes de lavra e as demais colunas indicam o nimero

de viagens que serdo realizadas pelo conjunto V de caminhdes disponiveis.

Tabela 5.1: Exemplo de caracteristicas de uma solu¢do para o POLAD

Carga Cam; Camyp .. Camy
F < Carl, 1> 8 X X
) <D,0 > 0 0 0
3 <Carg,0 > 0 0 0
Fr <Cars,1> 0 9 3

Neste exemplo observa-se, na coluna CARGA, linha Fj, a dupla (Cary, 1), indicando que
o equipamento de carga Car; estd alocado a frente F; e em operagdo. Na coluna CARGA,
linha F3, a dupla (Carg,0) indica que o equipamento de carga Carg estd alocado a frente F3,
mas ndo estd em operacdo. Observa-se, ainda, na coluna CARGA, linha F,, o valor (D,0)
informando que ndo existe equipamento de carga alocado a frente F, e que, portanto, esta frente
estd disponivel. As demais colunas representam o nimero de viagens a serem realizadas por
um caminhdo a uma frente, considerando a compatibilidade entre o caminhdo e o equipamento
de carga alocado a frente. As células com os valores X indicam incompatibilidade entre um

caminhdo e o respectivo equipamento de carga.

A partir de ¥, N e dos tempos de ciclo dados na matriz TC = (fc;;)|p|x|v| s30 determinados

o ritmo de lavra em cada frente e o somatério dos tempos de ciclo de cada caminhdo.

5.2 Geracao de uma solucio inicial

Uma solucdo inicial para o problema é feita em duas etapas. Na primeira, realizamos a
alocacdo das carregadeiras e a distribui¢do das viagens as frentes estéril, e na segunda, as frentes
de minério. Esta estratégia ¢ adotada tendo em vista que nas frentes de estéril o importante €

atender a producdo e ndo é necessario observar a qualidade.

Na primeira etapa utilizamos uma heuristica gulosa, cujo pseudocddigo estd descrito no

Algoritmo 9.
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Algoritmo 9: ConstréiSolugaoEstéril
Entrada: T, S, W

Saida: Solugdo de estéril S,,

T < Conjunto de caminhdes ordenados por suas capacidades (o primeiro é o de maior
capacidade).

S < Conjunto de carregadeiras ordenadas pelas produtividades (a primeira é a de maior
produtividade).

W <+ Conjunto de frentes de estéril ordenadas pelas massas (a primeira € a de maior massa).
enquanto a producdo de estéril for menor que a producdo recomendada e existirem frentes de

estéril ndo utilizadas faca
Selecione a primeira frente de estéril i do vetor W

se ndo hd carregadeira alocada a frente i entao
se Todas as carregadeiras estdo alocadas entao Remova a frente i de W

senao
| Atualize S, alocando a maior carregadeira disponivel a frente i ;

fim
fim

se A frente i ndo foi removida de W entao
Encontre um caminhdo / € T tal que: a) Seja compativel com a carregadeira alocada a

frente i; b) Seja possivel realizar mais uma viagem; c) Sua capacidade nao viole a
produgdo maxima da carregadeira;

se O caminhdo [ existe entdo Atualize S,,, alocando a maior quantidade possivel de
viagens do caminhdo / a frente de estéril i ;

senao
| Remova a frente i de W ;

fim

fim

fim

Retorne S,,;

Na segunda etapa, utilizamos uma heuristica que aplica GRASPmax vezes a fase de con-
strug@o do procedimento GRASP e retorna a melhor das solu¢des construidas, desta feita incluindo-
se as frentes de minério. A justificativa para esse procedimento é que a busca local de nosso al-
goritmo é muito custosa computacionalmente. Assim, a mesma requer uma boa solugao inicial,

o que, de acordo com (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003), aceleraria a convergéncia

para um 6timo local.

Para cada construc¢do, utilizamos uma fun¢do guia g que relaciona os valores de desvio de

qualidade em relagcdo a meta. De acordo com esta func¢do, € mais indicado selecionar uma frente
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que minimize os desvio de qualidade dos parametros de controle.

Inicialmente, todas as frentes i candidatas sd@o ordenadas de acordo com os valores de g; e
inseridas em uma lista de candidatos LC. De LC € extraida uma lista restrita de candidatos LRC
contendo as frentes de minério mais bem qualificadas de acordo com a fun¢do guia. A cardi-
nalidade desta lista, isto é, [y x |LC|| é definida pelo pardmetro y € [0, 1]. A estratégia utilizada
para escolher uma frente i consiste em atribuir, primeiramente, uma classificacdo probabilistica
para cada frente candidata da LRC. A fungdo bias(r) = 1/(r) é associada a frente que estd
na r-ésima posicdo na classificacdo. Cada frente candidata é, entdo, escolhida com probabili-
dade p(r) = bias(r)/ ¥i-1 ... ;Lrc| bias(i). Em seguida, o algoritmo escolhe aleatoriamente uma
frente de minério i de LRC, adicionando-a a solucdo parcial. O Algoritmo 10 descreve este

procedimento de construcao.
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Algoritmo 10: ConstréiSolugdoMinério
Entrada: S, v, g, T, S

Saida: Solugdo Sy

S() — SW

T + Conjunto de caminhdes ordenados pelas suas capacidades (o primeiro é o de menor
capacidade).

S < Conjunto de carregadeiras ordenadas por suas produtividades (a primeira € a que de maior
produtividade).

enquanto a producdo de minério for menor que a producdo recomendada e existirem frentes de

minério ndo utilizadas faca
LC < Conjunto de frentes de minério ordenadas de acordo com a funcdo g ;

ILRC| = [y |LC[];
Selecione uma frente i € LRC de acordo com a funcdo bias;

se ndo hd carregadeira alocada a frente i entao
se Todas as carregadeiras estdo alocadas entao Remova a frente i de LC

senao
| Atualize Sy alocando a carregadeira de maior capacidade a frente i ;

fim
fim

se A frente i ndo foi removida de LC entao
Encontre um caminhdo / € T tal que: a) Seja compativel com a carregadeira alocada a

frente i; b) Seja possivel realizar mais uma viagem; c) Sua capacidade ndo viole a
producdo méxima da carregadeira;

se O caminhdo | existe entao Atualize Sy, alocando a maior quantidade possivel de
viagens do caminhdo [ a frente de estéril i ;

senao
| Remova a frente i de W ;

fim

fim

fim

Retorne Sy;

5.3 Estruturas de vizinhanca

Para explorar o espago de solugdes do POLAD foram desenvolvidos 8 tipos diferentes de
movimentos, apresentados a seguir, para definir oito estruturas de vizinhanca N*(s). Os seis
primeiros movimentos, e suas devidas estruturas de vizinhanga, foram propostos em Costa

(2005). Souza et al. (2010) prop0s as demais vizinhancas e relatou a boa capacidade explo-
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ratdria desses movimentos.
Uma breve descri¢ao dos movimentos segue abaixo:

Movimento Niimero de Viagens - NV (s5): Este movimento consiste em aumentar ou diminuir
o nimero de viagens de um caminhdo / em uma frente i onde esteja operando um equipamento
de carga compativel. Desta maneira, neste movimento uma célula n;; da matriz N tem seu valor

acrescido ou decrescido de uma unidade.

Movimento Carga - N¢C(s): Consiste em trocar duas células distintas y; e y; da matriz Y, ou
seja, trocar os equipamentos de carga que operam nas frentes i e k, caso as duas frentes possuam
equipamentos de carga alocados. Havendo apenas uma frente com equipamento de carga, esse
movimento consistird em realocar o equipamento de carga a frente disponivel. Para manter
a compatibilidade entre carregadeiras e caminhdes, as viagens feitas as frentes sdo realocadas

junto com as frentes escolhidas.

Movimento Realocar Viagem de um Caminhio - NV (s): Consiste em selecionar duas célu-
las n;; e ny; da matriz N e repassar uma unidade de n;; para ng;. Assim, um caminhdo / deixa
de realizar uma viagem em uma frente i para realizd-la em outra frente k. Restricdes de com-
patibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realocacao de viagens apenas quando

houver compatibilidade entre eles.

Movimento Realocar Viagem de uma Frente - NV’ (s5): Duas células n; e nj da matriz N
sdo selecionadas e uma unidade de n;; € realocada para nj. Isto €, esse movimento consiste
em realocar uma viagem de um caminhao / para um caminhio k que esteja operando na frente
i. Restricoes de compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realocacdo de

viagens apenas quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Operacio Frente - NO7 (s): Operation consists of removing the loading equipment
that is operating in front of i . The move removes all travel made on this front, leaving equipment

inactive. The machine returns to operation so a new route is associated with it.

Movimento Operacio Caminhio - N°C(s): Consiste em selecionar uma célula n;; da matriz
N e zerar seu conteudo, isto €, retirar de atividade um caminhio / que esteja operando em uma

frente i.

Movimento Troca de Viagens - NV7 (s5): Duas células da matriz N sdo selecionadas e uma
unidade de uma célula passa para a outra, isto €, uma viagem de um caminhdo a uma frente

passa para outro caminhdo a outra frente.

Movimento Troca de Carregadeiras - N°7 (s): Duas células distintas y; e y; da matriz ¥ tem
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seus valores permutados, ou seja, os equipamentos de carga que operam nas frentes i € k sao
trocados. Analogamente ao movimento CG, os equipamentos de carga sao trocados, mas as
viagens feitas as frentes ndo sao alteradas. Para manter a compatibilidade entre carregadeiras e

caminhoes, as viagens feitas a frentes com equipamentos de carga incompativeis sao removidas.

A Figura 5.1 mostra uma possivel solu¢do para o problema.

N W = =
—_— O N
B~ O O B~
N WO W
— N OO

Figura 5.1: Exemplo de Solugdo para o POLAD

Desta forma, a Figura 5.2 mostra como ficaria a solug¢do da figura 5.1 ap6s uma aplicag¢ao

aleatdria de cada um dos movimentos descritos.

i 2 4 3 0] 3 %1 *0 *3 2]
11 00 00 11 0 0 0 o0

NV __ CG _
som 3 10 *4 2| |SFTT | s s 4 43 %
2021 4 21 2021 4 2 1
r 2 %3 3 0] T 11 %5 3 0]
1] 0 00 0 1 00 0

VC __ VF __
SOMT= 3] 1 o+ 3 2 SOMT =150 1 9 3 2
2021 4 2 1 21 -1 4 2 1
1l 2 4 3 0] i 2 4 %0 0]
R ] N R
2-1 4 2 1| 2(-14 21|
1| *1 4 3 0] 31 2 4 3 0]
1 0 00 1l 0000

vT __ CT __
som= =1 4 0 *4 2 SOMT =1 w11 1 03 2
2/-1 4 21| 2/-1 4 2 1|

Figura 5.2: Exemplo de aplicacdo dos movimentos
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5.4 Funcao de avaliacao
Na abordagem multiobjetivo, temos os seguintes objetivos conflitantes:

e Minimizar o nimero de caminhdes necessarios para o processo de produgdo
e Minimizar os desvios de produgdo

e Minimizar os desvios dos parametros de qualidade

Na abordagem mono-objetivo do POLAD, a func¢ao objetivo é dada pela equacdo (5.1), que

representa a soma ponderada desses trés objetivos:

M) =Y A d; + Y Mdf +o B, +ot By + TP +BTP + Y oy (5.1)
jeT jer lev

Como uma solucdo s pode ndo respeitar todas as restricdes, penalizamos uma solugdo de

acordo com a equagdo (5.2):

S HOEDWHORDWAOED WA (5.2)

JEP leT kesS
em que:

fP(s) avalia s quanto ao desrespeito aos limites de produgdo estabelecidos para a quantidade de

minério e estéril;
f;’(s) avalia s quanto a inviabilidade em relag¢do ao j-ésimo pardmetro de controle;

fi'(s) avalia s quanto ao desrespeito do atendimento da taxa de utilizagdo médxima do /-€simo

caminhao;
/i (s), que avalia s quanto ao desrespeito aos limites de produtividade da carregadeira k.

Logo, obtém-se a funcdo de avaliacdo dada pela Eq. (5.3):

fls)=fMP(s)+P (5.3)
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Na equacio 5.3, a primeira parcela é a fungio objetivo propriamente dita, fM(s) (equagio
do modelo de programacido matemdtica de Souza et al. (2010)), e a segunda é composta pelas
funcdes que penalizam a ocorréncia de inviabilidade na solucdo corrente. Assim, a funcio f
mensura o desvio dos objetivos considerados e penaliza o ndo atendimento as restrigcdes do

problema.

Decompondo a fung¢do (5.1) em trés objetivos conflitantes, temos:

M) =Y A d + Y Mdf+a P, +at Py +B P +BTR + ) o (5.4)
jer jET S 0 eV
N - 220

21(.) z3(.)

sendo,

e Qualidade dos parametros de qualidade na mistura

z(s) =Y Ajd; + ) Afdf (5.5)
JET JjET
e Desvios de Producdo
2(s) = P, +a Py +BP +BTR (5.6)
e Utilizacdo dos Caminhdes
z3(s) =), Uy (5.7)
lev

Por fim, segue a funcdo de avaliacio z, descrita pela equacio (5.8), com os trés objetivos a

serem minimizados:

z(s) = (z1(s) + P za(s) + P z3(s) + P) (5.8)

5.5 Algoritmos propostos

Sado propostos, neste trabalho, dois algoritmos. O primeiro deles, denominado GRASP-
MOVNS, consiste na combinacao de procedimentos heuristicos Greedy Randomized Adapta-
tive Search Procedure - GRASP e Multiobjective Variable Neighborhood Search (MOVNS).
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O segundo, denominado GRASP-NSGAII-PR, combina os procedimentos GRASP, Nondomi-
nated Sorting Genetic Algorithm II - NSGA-II e Reconexdo por Caminhos (PR, do inglés Path
Relinking).

O pseudocddigo do algoritmo GRASP-MOVNS esta esquematizado no Algoritmo 11.
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Algoritmo 11: GRASP-MOVNS

ot

ni A WN

L-TE- -HEE N B

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

Entrada: Vizinhangas Ni(x); graspMax; levelsMax

Saida: Aproximagdo de um conjunto eficiente Xe

para i< 1 até graspMax faca

fim

Sy <— ConstréiSolugaoEstéril()
Gere um nimero aleatério y € [0, 1]
s; — ConstréiSolucdoMinério(s,,, ¥)
addSolution(Xe, s;, f(s;))

level < 1 ; shaking < 1

enquanto Critério de parado ndo satisfeito faca

fim

Seleciona uma solugdo ndo visitada s € Xe
Marque s como visitada
s'+s
para i < 1 até shaking faca
Selecione aleatoriamente uma vizinhanga Ny (.)
s" + Perturbacdo(s’, k)
fim
Seja kyj; <k
incrementa < verdadeiro
para todo s” € N, (s') faca
addSolution(Xe,s”, f(s"),Added)
se Added = verdadeiro entao
‘ incrementa < falso;
fim
fim
se incrementa = verdadeiro entao
‘ level < level + 1
senao
‘ level < 1; shaking < 1
fim
se level >= levelMax entdo
‘ shaking < shaking + 1 ; level < 1
fim
se todo s € Xe estdo malgMOVNSarcadas como visitadas entao
‘ Marque todos s € Xe como ndo-visitado

fim

retorna Xe

Uma solug¢do inicial (linha 4 do Algoritmo 11) é gerada pelo procedimento parcialmente
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guloso GRASP, conforme descrito na Se¢do 5.2. O procedimento addSolution (linha 5 do Algo-
ritmo 11), ja detalhado na Secdo 3.3.4, adiciona as solucdes criadas pelo procedimento GRASP
na populacdo X,. As linhas 9 e 10 selecionam um individuo da populagdo de solu¢des eficientes
e marca este individuo como “visitado”. Quando todos os individuos estdo com este marcador,

a linha 33 retira estes marcadores.

As varidveis shaking e level, linha 7 do Algoritmo 11, regulam a perturbacao utilizada neste
algoritmo. Essa versdo do algoritmo MOVNS, proposta neste trabalho, possui um mecanismo
que regula o nivel de perturbacdo do algoritmo, ou seja, a varidvel shaking ¢ incrementada
quando o algoritmo passa um determinado tempo sem obter boas solu¢des. Da linha 12 até 15
do Algoritmo 11 ocorre o lago de perturbagdo do algoritmo. No mecanismo utilizado, quanto
maior o valor da varidvel shaking, mais a solu¢cdo serd perturbada. Para cada unidade dessa
varidvel seleciona-se, aleatoriamente, uma vizinhanga entre as seis seguintes: NNV NCG NVC,
NVE, NYT ¢ N°T. Em seguida, aplica-se um movimento de perturbacdo. A linha 30 retorna
os valores das varidveis level e shaking para uma unidade quando, pelo menos, uma solucao é

adicionada ao conjunto eficiente.

Por fim, o procedimento addSolution (linhas 5 e 19 do Algoritmo 11) ja foi detalhado na
Secdo 3.3.4.

O pseudocddigo do algoritmo GRASP-NSGAII-PR estd esquematizado no Algoritmo 12.

Algoritmo 12: GRASP-NSGAII-PR
Entrada: Tamanho da popula¢do N; Vizinhancas Ny (x)

Saida: Conjunto Eficiente Xe

1 Populagdo inicial Py

2 enquanto |[Py| < N faca

3 sy <— ConstréiSolucaoEstéril()

4 Gere um nimero aleatério y € [0, 1]
5 s; <— ConstréiSolucaoMinério(s,,, Y)
6 addSolution(Py, s, f(s;))

7 fim

8 Qo < SelecaoCruzamentoPRMutacao(Py, Vizinhangas N (k)(.))

9 Xe <— Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II(Py, Qo, N,
SelecaoCruzamentoPRMutacao(...))

10 retorna Xe

Analogamente ao Algoritmo 11, a populagao inicial Py do Algoritmo 12 € iniciada adi-
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cionando-se individuos gerados pelo procedimento GRASP (linha 5 do Algoritmo 12), porém,
neste caso, o critério de parada do procedimento GRASP € o tamanho da populacio Py (linha 2

do Algoritmo 12).

A linha 8 do Algoritmo 12 aciona o procedimento SelecaoCruzamentoPRMutacao. Como
citado na Secdo 3.2.2, Ribeiro e Resende (2012) apresentam a técnica de Reconexdo por Camin-
hos como um operador avangado de recombinag¢do ou cruzamento. Neste trabalho, a Reconexao
por Caminhos foi utilizada como um operador de cruzamento. O Algoritmo 13 exemplifica esse

procedimento de selecdo, cruzamento e mutagao.

Por fim, a linha 9 do Algoritmo 12 ativa o procedimento Non-dominated Sorting Genetic Al-
gorithm II, descrito no Algoritmo 5 e detalhado Secdo 3.3.4. As etapas de “selec¢do, cruzamento

e mutagcdo” sao substituidas pelo procedimento SelecaoCruzamentoPRMutacao.
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Algoritmo 13: SelecaoCruzamentoPRMutacao

Entrada: Populacdo de pai P; Vizinhancas N*) (.); ParAmetros da mutagdo
mutationRate e localSearchRate

Saida: Populagio de offprings Q

enquanto |Q| < N faca

ot

2 Selecione dois individuos aleatdrios s; € 52 € P

3 s <— melhor individuo (s, s, ReconexdoPorCaminhos(sy, s7),
ReconexaoPorCaminhos(sy,s1))

4 addSolution(Q, s, f(s))

5 Gere um nimero aleatorio apmusarion € [0, 1]

6 S€ AP mutation < mutationRate entao

7 Selecione aleatoriamente uma vizinhanga N'*) ()

8 s« NW(s)

9 senao

10 s’ s

11 fim

12 Gere um niimero aleatorio apjycaisearch € 0, 1]

13 S€ Apjocaisearch < localSearchRate entao

14 s < VND(s')

15 addSolution(Q, s”, f(s"))

16 senao

17 addSolution(Q, s’, f(s"))

18 fim

19 fim

20 retorna Q

O Algoritmo 13 realiza a aplicacdo dos operadores genéticos, ou seja, dada uma popu-

lagdo de pais P, esse procedimento faz a selecdo, cruzamento e mutacdo, de forma a obter uma
populacgdo de offprings Q.

Na linha 3 do Algoritmo 13 o individuo s recebe o melhor individuo (considerando a fungdo
de avaliacdo mono-objetivo descrita na se¢do 5.4) entre os dois individuos selecionados aleato-
riamente, 51 € 52, ou um dos dois individuos retornados pelo procedimento de Reconexdo por
Caminhos, ou seja, a Reconexdo por Caminhos € acionada tanto com o individuo s; sendo a
solugdo base quanto sendo a solucdo guia. A abordagem de Reconex@o por Caminhos utilizada

¢ baseada na fixacdo de atributos, sendo considerado como atributo a posi¢do que uma car-
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regadeira ocupa em uma solucdo. A cada passo do procedimento, verificamos se a carregadeira
k alocada na frente de lavra i da solugdo guia € igual a carregadeira alocada na frente i da solug¢do
base. Caso a carregadeira seja diferente, move-se a carregadeira k da solucdo base para a frente
i, permanecendo as viagens que eram associadas a esta carregadeira. Desta forma, sio manti-
dos os critérios de compatibilidade entre as carregadeiras e os caminhdes. Entao, realiza-se uma
busca local baseada no procedimento VND (descrito na Se¢do 3.2.2), utilizando apenas as es-
truturas que modificam o nimero de viagens dos caminhdes, ou seja, as vizinhangas: NVV, NV€
e NV, preservando assim as carregadeiras ja fixadas. Para prosseguir para o passo seguinte,
listamos todos estes movimentos e aplicamos aquele que possui melhor resultado considerando
a funcdo de avaliacdo mono-objetivo. Este procedimento se repete até que todos os atributos
sejam fixados, ou seja, para cada frente i a carregadeira alocada na solucdo base seja igual a

carregadeira alocada na solucio guia.

Ja a linha 8 do Algoritmo 13 aplica uma mutagdo no individuo s caso a varidvel aleatéria
APmutation S€J@ Menor que a taxa de mutacdo mutationRate. O mesmo acontece na linha 14,
aplica-se o procedimento VND caso uma condi¢do andloga seja satisfeita. Finalmente, as lin-

has 4, 15 e 17 do Algoritmo 13 verificam se os individuos s, s" e s” devem ser adicionadas 2

populacao de offprings Q.
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6 Resultados

Descrevem-se, neste capitulo, os resultados dos algoritmos heuristicos GRASP-NSGAII-
PR e GRASP-MOVNS propostos. Na Secdo 6.1 sdo descritos os problemas-teste usados para
comparar o desempenho dos algoritmos. Na Secdo 6.2 sao apresentados os valores dos paramet-
ros e pesos utilizados. Na Secdo 6.3 € apresentado o ambiente de desenvolvimento dos algorit-
mos, bem como o de teste dos algoritmos. Na Sec¢do 6.4 sdo mostrados os resultados computa-

cionais dos algoritmos.

6.1 Descricao dos problemas-teste

Para testar os algoritmos desenvolvidos, foi usado um conjunto de 8 problemas-teste da
literatura, disponiveis em http://www.iceb.ufop.br/decom/prof/marcone/projects/mining.html.
Estes problemas-teste foram os mesmos utilizados em Souza et al. (2010) para validar o al-

goritmo GGVNS.

Os melhores resultados da literatura para os problemas-teste analisados sdao apresentados
na Tabela 6.1. Na coluna “Opt.” indicamos por “y/” as instancias nas quais o otimizador

matematico CPLEX 11.02 obteve o valor 6timo da fung¢do.

Tabela 6.1: Melhores valores

Problema-Teste Melhor da Literatura Opt'

opml 227.12
opm3 256.37
opm?2 164,027.15 Vv
opm4 164,056.68 Vv
opm5 227.04
opmb6 236.58
opm7 164,017.46 V
opm8 164,018.65 V
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6.2 Pesos e parametros utilizados

Apés uma bateria preliminar de testes, os seguintes valores para os parametros dos algorit-
mos desenvolvidos foram fixados. Para o Algoritmo GRASP-MOVNS (Algoritmo 11):

e graspMax: 300;
o levelMax: 10;
e shaking: 5.
Para o Algoritmo GRASP-NSGAII-PR (Algoritmo 12):

e mutationRate: 10%;

e JocalSearchRate: 40%.

Os pesos adotados na fungdo de avaliacdo sdo apresentados na Tabela 6.2 e sdo 0s mesmos
de Costa (2005).

Tabela 6.2: Pesos adotados

Pesos | Descricao Valor

Y Penalidade por tonelada abaixo dos limites inferiores ou acima 1000
dos limites superiores de producao (estéril/minério)

o Penalidade por tonelada abaixo ou acima da meta de producao 100
(estéril/minério)

D; Penalidade por tonelada abaixo do limite minimo de especificagao, 100
ou acima do limite de especificacdo para os parametros de controle j

A Penalidade por tonelada abaixo ou acima da meta de qualidade 1

0 Penalidade pelo uso de um caminhdo 1

Tx Taxa maxima de utilizagdo de um caminhdo 85%

Qr Penalidade por utiliza¢do acima da taxa maxima de utilizacdo de um | 1000
caminhio

¥, Penalidade por tonelada abaixo do limite minimo de producao, ou 1000
acima do limite de producdo para a carregadeira k

6.3 Ambiente de desenvolvimento

Os experimentos foram testados em um microcomputador DELL XPS 8300 Intel Core i7-
2600, 8MB Cache, 3.4GHz, 16GB RAM, sob sistema operacional Ubuntu 10.10.

Os algoritmos foram implementados em C++ com auxilio do framework OptFrame ! (COELHO

ldisponivel em http://sourceforge.net/projects/optframe/
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et al., 2011, 2010). Essa escolha foi devido a seu arcabouco de fécil utiliza¢do, que inclui:

Representagdes de solugdes e populacdes;

Arcaboucos de métodos heuristicos e metaheuristicos;

Inferface para andlise dos resultados;

Férum de discuss@o com os colaboradores do projeto.

O framework OptFrame é, basicamente, uma estrutura computacional que agiliza o desen-
volvimento de algoritmos heuristicos. O objetivo do framework é fornecer uma simples inter-
face em C++ para componentes comuns de metaheuristicas baseadas em trajetéria e populagdo,
aplicadas a problemas de otimizacdo combinatéria. Uma vez que muitos métodos sdo comuns
na literatura, o OptFrame fornece um implementacao eficiente para versodes simples de algumas
heuristicas e metaheuristicas, todavia, o usuario pode desenvolver versdes "mais inteligentes'e
mais robustas, aplicadas ao seu problema especifico. Além disso, o OptFrame possui suporte
ao desenvolvimento de sistemas em paralelo, tanto para memoria compartilhada quanto para
memoria distribuida. OptFrame tem sido aplicado com sucesso para modelar e resolver varios

problemas combinatdrios, mostrando um bom equilibrio entre a flexibilidade e eficiéncia.
A licenca de uso do OptFrame é a LGPLv3.

A LGPL acrescenta restri¢des ao codigo fonte desenvolvido, mas ndo exige que seja apli-
cada a outros softwares que empreguem seu codigo, desde que este esteja disponivel na forma

de uma biblioteca.

A principal diferenca entre a GPL e a LGPL € que esta permite também a associacdo com

programas que nao estejam sob as licengas GPL ou LGPL, incluindo Software proprietério.

Conforme descrito na Wikipedia: “The main difference between the GPL and the LGPL is
that the latter can be linked to (in the case of a library, used by) a non-(L)GPLed program, and
regardless of whether it is free software or proprietary software. This non-(L)GPLed program

can then be distributed under any chosen terms if it is not a derivative work™.

O cdédigo-fonte do OptFrame bem como uma documentacdo mais detalhada do frame-
work encontram-se disponiveis em http://sourceforge.net/projects/optframe, sob licenca GNU
LGPLv3.
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6.4 Resultados e analise

Primeiramente, foi realizada uma bateria de testes de forma a validar o algoritmo GRASP-
NSGAII-PR. Trés variantes desse algoritmo foram propostas, sendo que cada uma dessas vari-
antes corresponde a diferentes tamanhos da populacdo. Para a primeira variante, denominada
GRASP-NSGAII-PR-20, o tamanho da populagdo foi fixado em 20. Para a segunda variante,
denominada GRASP-NSGAII-PR-35, o tamanho da populacdo foi fixado em 35. J4 a terceira
variante, denominada GRASP-NSGAII-PR-65, teve o tamanho da populacdo fixado em 65 in-
dividuos. Todos os oito problemas-testes foram executados 30 vezes pelos algoritmos, com um
tempo computacional de 2 minutos (visto que este tempo de execugdo € o mais indicado para

uma aplicagdo real).

As tabelas 6.3 e 6.4 apresentam os resultados obtidos pelos algoritmos GRASP-NSGAII-
PR-20, GRASP-NSGAII-PR-35 ¢ GRASP-NSGAII-PR-65 em relacdo a funcdo de avaliagao
dada pela Equacdo (5.8), a pagina 54. Nesta primeira etapa de andlise, apenas as métricas de

espacamento e hipervolume foram utilizadas, ambas descritas na Secao 3.3.5.

Para as tabelas 6.3 € 6.4, a coluna “Instancia” indica o problema-teste utilizado. A coluna
“Melhor” indica o melhor valor da métrica analisada obtido nas 30 execucdes. As colunas

“Média” e “Desv.Padrao” indicam a média e desvio-padrdao da amostra.

A Tabela 6.5 apresenta a média das cardinalidades das frentes de pareto obtidas pelas vari-
antes e pelo algoritmo GRASP-MOVNS, também desenvolvido neste trabalho. Desta forma,
os valores indicados nesta tabela sdo a soma do nimero de solu¢cdes ndo-dominadas obtidas em

cada execugdo dividido pelo numero de execucdes (no caso, 30).

A Tabela 6.3 apresenta os valores da métrica de hipervolume para as trés variantes do al-
goritmo GRASP-NSGAII-PR. Analisando-a, percebe-se que para as instancias opml, opm2,
opm3, opm5 e opm8 a variante GRASP-NSGAII-PR-20 obteve o maior nimero de melhores
valores para a métrica em questdo; porém, a variante GRASP-NSGAII-PR-35 apresentou o
maior numero de valores médios e os menores desvios padrao. A variante GRASP-NSGAII-

PR-65 conseguiu obter a melhor média e o melhor valor para a instancia opmo.

A Tabela 6.4 mostra os resultados da comparagdo entre as variantes utilizando a métrica de
Espacamento. Novamente, a variante GRASP-NSGAII-PR-35 obteve os melhores resultados
na média e os menores desvios padrao. A variante GRASP-NSGAII-PR-65 obteve os melhores
valores de espacamento, como pode ser visto nas instancias opml, opm3, opm4, opmS5, opm6
e opm8. Todavia, analisando a Tabela 6.5, percebemos que a variante GRASP-NSGAII-PR-65

obteve frentes de pareto com poucos individuos quando comparada com outros algoritmos de-



Instdncia  Tempo GRASP-NSGAII-PR-20 GRASP-NSGAII-PR-35 GRASP-NSGAII-PR-65

swnjoAtdiy

(min) Melhor Média Desv. Padriao Melhor Média Desv. Padriao Melhor Média Desv. Padriao
opml 2 162466396,8 129870849 12180709 155562826 137868212 11104475 151925082 130764556 8236198
opm?2 2 99860690,8 78846453 8025046 96286396 85468260 6009733 95653888 86279181 4626825
opm3 2 3476415800 2924383550 352347583 3353658800 2887700217 260685669 2433281400 1729772773 267983635
opm4 2 3380314000 2636623070 438538452 3389246700 2650979457 383861371 2284418900 1814165213 219706068
opm5 2 88496949,6 70251866 7270402 81906283 74301286 5152934 94471010 73650530 6290286
opm6 2 111113096 94360509 8423115 114901451 99513155 7310672 121875341 100057066 8153750
opm7 2 837147300 741268390 54043613 907517500 747806017 113074359 648157300 518369350 79105846
opm8 2 1219130100 1063714943 106924891 1192355600 1070222527 95202467 898823200 729660120 106293138

‘COUdTIVOSN-ASVED X SE-dd-TIVOSN-dSVID X 0T-dd-TIVOSN-dSVED -£'9 B[eqEL

<9



Instancia Tempo GRASP-NSGAII-PR-20 GRASP-NSGAII-PR-35 GRASP-NSGAII-PR-65
(min) Melhor Média  Desv. Padrio  Melhor Média  Desv. Padrio Melhor Média  Desv. Padrio

opml 2 2510,81 11761,6 8210,3 2589,54 69244 5007,2 1659,79 7731,5 5872,2
opm?2 2 2172,8 8190,8 6106,2 1812,14  6557,2 5030,7 2081,74  5198,4 2674,6
opm3 2 10626,5 163654 3736,4 4850,5 14368,6 5173,6 0 16547,9 12236,1
opm4 2 11550,5 18200,8 7931 4865,89 18295,3 7046,6 0 19781,9 28634,9
opm5 2 275191 11210,1 7047 2578,39  7544,5 55294 1906,21 8124,1 6340,2
opm6 2 2080,01 94944 8071,5 2218,05 5963.8 4650,8 1878,61 5746,6 5326,5
opm?7 2 9395,22 184027 5493,7 4924,61 14673,6 4646,0 499521 16309,8 7041,8
opm8 2 9880,23 19584,6 5308,2 4974,85 14874,7 5897,7 0 16017,4 8068,0

ojuowrededsyg

‘SO U TIVOSN-ASVED X SE-dd-TIVOSN-dSVID X 0T-dd-TIVOSN-dSVED -+'9 BIeqEL
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Tabela 6.5: Média do nimero de solu¢des ndo-dominadas obtidas

Instaincia GRASP-MOVNS GRASP-NSGAII-PR-20 GRASP-NSGAII-PR-35 GRASP-NSGAII-PR-65

opml 39,93 8,10 12,00 11,17
opm?2 64,23 8,14 13,04 13,63
opm3 26,20 11,34 13,8 5,97
opm4 24,40 9,94 11,47 5.4

opm5 41,27 8,37 11,00 11,37
opmb6 61,43 8,47 12,47 13,30
opm7 26,33 11,34 13,94 7,50
opm3 23,63 11,04 13,9 7,90

senvolvidos. Este resultado for¢ou uma andlise mais aprofundada nas frentes de pareto geradas
por essa variante. Desta forma, foi observado que as frentes de pareto onde o espacamento

obtido foi igual a 0, eram frentes compostas por apenas dois individuos.

Para a segunda andlise de resultados, o algoritmo GRASP-MOVNS foi comparado com
a variante do algoritmo GRASP-NSGAII-PR que obteve o melhor desempenho em termos de
convergéncia e diversidade, ou seja, a variante GRASP-NSGAII-PR-35. As tabelas 6.6 e 6.7 in-
dicam os valores obtidos pelos algoritmos utilizando as métricas de Hipervolume, Espacamento

e Cobertura.

Analisando-se as tabelas 6.6 e 6.7 percebe-se que o algoritmo GRASP-MOVNS obteve
melhores resultados em todas as instancias. Observando a Tabela 6.6, nota-se que o algoritmo
GRASP-MOVNS foi capaz de obter um melhor convergéncia e diversidade, obtendo as mel-
hores médias para as métricas de hipervolume e espacamento. A Tabela 6.7 indica a hegemonia
desse algoritmo em relacdo ao algoritmo GRASP-NSGAII-PR, apontando execucdes com val-

ores de cobertura iguais a 1 e médias acima ou iguais a 0,66.

A ultima bateria de testes buscou verificar se esta nova proposta multiobjetivo conseguiria
uma boa solu¢d@o mono-objetivo, de acordo com a fungdo mono-objetivo descrita pela Equacgdo
(5.1). A Tabela 6.8 mostra as melhores solugdes mono-objetivo obtidas pelo algoritmo GRASP-

MOVNS comparadas com o algoritmo GGVNS, estado-da-arte, de Souza et al. (2010).

Analisando-se a Tabela 6.8 percebemos que o algoritmo GRASP-MOVNS mostrou-se com-
petitivo com o algoritmo mono-objetivo da literatura GGVNS, obtendo melhores solucdes que

o algoritmo GGVNS em quatro instancias.

Por fim, as Figuras 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8 mostram as frentes de pareto obtidas

com a unido de todas as solu¢des ndo-dominadas encontradas nos testes citados anteriormente.



Instancia  Tempo Espacamento Hipervolume

(min) GRASP-MOVNS GRASP-NSGAII-PR-35 GRASP-MOVNS GRASP-NSGAII-PR-35

Melhor  Média  Desv. Padrio Média Desv. Padriao Melhor Média Desv. Padrido Média Desv. Padriao

opml 2 1662,54 2868,68 1099,72 6924.,42 5007,23 209208790 181862424 10968178 137868212 11104475
opm?2 2 1066,13 2041,59 970,75 6557,2 5030,65 139741477 120880574 7250650 85468260 6009733
opm3 2 2250,96 6188,99 3331,59 14368,62 5173,6 3919537275 3515593945 287661442 2887700217 260685669
opm4 2 2411,89 8232,88 3957,29 18295,27 7046,64 4075530050 3522173300 325184991 2650979457 383861371
opm5 2 1400,84 2563,72 1057,14 7544.,48 5529,35 108083430 97329268 5574432 74301286 5152934
opmb6 2 1087,95 2025,84 695,00 5963,77 4650,8 158114999 140950355 8965616 99513155 7310672
opm?7 2 2917,66 8311,12 3437,74 14673,57 4646,02 1003006550 860023190 67612990 747806017 113074359
opm8 2 2258,14 8045,67 4684,92 14874,73 5897,7 1374062875 1148710870 127612341 1070222527 95202467

oyuawededsy o swnjoAIdIH (SE-d-TIVOSN-dSVID X SNAOW-dSVID :9°9 e[oqe],
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Tabela 6.7: GRASP-MOVNS x GRASP-NSGAII-PR-35: Cobertura

Instdncia  Tempo Cobertura
(min) C(GRASP-MOVNS,GRASP-NSGAII-PR-35) C(GRASP-NSGAII-PR-35,GRASP-MOVNS)
Melhor Média Desv. Padriao Melhor Média Desv. Padriao

opml 2 1,00 0,90 0,12 0,92 0,04 0,17
opm?2 2 1,00 0,86 0,09 0,10 0,01 0,02
opm3 2 1,00 0,75 0,19 0,21 0,04 0,07
opm4 2 1,00 0,80 0,15 0,12 0,02 0,04
opm5 2 1,00 0,88 0,11 0,070 0,01 0,02
opm6 2 1,00 0,80 0,16 0,08 0,02 0,03
opm?7 2 1,00 0,66 0,25 0,40 0,08 0,11
opm8 2 1,00 0,66 0,19 0,79 0,09 0,16

Tabela 6.8: Comparacdo de resultados: MOVNS x GGVNS
Instancia Tempo MOVNS  GGVNS
Melhor Melhor

opml 2 228,12 230,12
opm?2 2 257,758 256,37
opm3 2 164051  164039,12
opm4 2 164111  164099,66
opm5 2 227,16 228,09
opm6 2 239,708 236,58
opm7 2 164019  164021,28
opm8 2 164022  164023,73

Figura 6.2: Frente de Pareto com 146 solu¢des nao-dominadas - opm2



Figura 6.6: Frente de Pareto com 119 solu¢des ndo-dominadas - opm6
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Figura 6.7: Frente de Pareto com 87 solu¢des nao-dominadas - opm7

Figura 6.8: Frente de Pareto com 79 solu¢des nao-dominadas - opm8
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7  Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve seu foco no problema de planejamento operacional de lavra considerando

alocacdo dinamica de caminhdes, POLAD.

Neste trabalho o POLAD foi resolvido com abordagem multiobjetivo, levando-se em con-
sideracdo varios objetivos conflitantes, como: obtencdo das metas de producdo e qualidade para
o produto formado, e minimizag¢do do nimero de veiculos necessarios ao processo produtivo.
Na abordagem multiobjetivo ndo ha uma tnica solucdo que satisfaca a todos os objetivos. O que
se procura € um conjunto de solucdes nao-dominadas, também chamadas de solucdes eficientes,

ou Fronteira de Pareto, cabendo ao tomador de decisdes a escolha da solu¢do mais adequada.

Em virtude da complexidade combinatéria do problema, foram propostos dois algoritmos
heuristicos multiobjetivo. O primeiro deles, denominado GRASP-NSGAII-PR, combina os pro-
cedimentos Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP), Nondominated Sorting
Genetic Algorithm II (NSGA-II) e o procedimento de Reconex@o por Caminhdes (PR, do inglés
Path Relinking), como operador de cruzamento. O segundo algoritmo, denominado GRASP-
MOVNS, combina os procedimentos GRASP e Multiobjective Variable Neighborhood Search
(MOVNS).

Usando oito problemas-teste da literatura e trés métricas comparagao para algoritmo multi-

objetivo, os algoritmos foram comparados entre si.

Primeiramente, foi feita uma bateria de testes com trés variantes do algoritmo GRASP-
NSGAII-PR. Esses testes tiveram como objetivo calibrar e validar o algoritmo em questdo. Em
seguida o algoritmo GRASP-MOVNS foi comparado ao algoritmo GRASP-NSGAII-PR, ob-
tendo, em todos os problemas-testes utilizados, frentes de pareto mais diversificadas e com uma
melhor convergéncia. Por fim, utilizando uma fungao mono-objetivo, as solu¢des obtidas pelo
algoritmo GRASP-MOVNS foram comparadas a um algoritmo da literatura mono-objetivo,
denominado GGVNS, de Souza et al. (2010). O algoritmo GRASP-MOVNS foi capaz de
obter melhores solu¢cdes em quatro problemas-testes, mostrando assim o poderio deste algo-

ritmo tanto para aplicacdes multiobjetivo quanto para aplicacdes mono-objetivo.
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Dado que a tomada de decisdo no problema em pauta tem que ser rdpida, os resultados
encontrados validam a utiliza¢do dos algoritmos propostos enquanto ferramenta de apoio a de-
cisao.

Para trabalhos futuros, propde-se a criagdo de mais um novo conjunto de problemas-teste,
porém apenas com intuito académico, visto que o conjunto atual é bastante restrito e ndo per-
mite um nimero maior de comparacdes entre os métodos. Propde-se também a execucdo de
testes exaustivos, de forma a obter um conjunto de referéncia com maior convergéncia e di-
versidade. Para validagcdo desses resultados, outras métricas de validacdo de desempenho de
algoritmos multiobjetivo devem ser implementadas. E também proposto como trabalho futuro

a implementacdo de novos métodos e estratégias de resolucido para o MOPOLAD.
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Resumo: ESTE TRABALHO APRESENTA UM APERFEICOAMENTO DE UM

ALGORITMO HEURISTICO SEQUENCIAL BASEADO NAS
METAHEURISTICAS GRASP E GENERAL VARIABLE NEIGHBORHOOD
SEARCH (GWNS). A MELHORIA CONSISTE NA PARALELIZACAO DESTE
ALGORITMO, VISTO QUE ESTE E APLICADDO A UM PROBLEMA QUE
REQUER DECISOES RAPIDAS, O PROBLEMA DE PLANEJAMENTO
OPERACIONAL DE LAVRA EM MINAS A CEU ABERTO COM ALOCACAO
DINAMICA DE CAMINHOES (POLAD). OS RESULTADOS PRODUZIDOS
PELO ALGORITMO PGGVNS FORAM COMPARADOS COM AQUELES
PRODUZIDOS PELA SUA VERSAO SEQUENCIAL, DENOMINADA GGWNS,
E POR UMA OUTRA VERSAO, DENOMINADA GGVNSMIP-PR, QUE
COMBINA OS METODOS DO ALGORITMO GGVNS COM UM MODULO DE
INTENSIFICACAO INTEGRADO AO SOLVER GLPK, ALEM DE POSSUIR
UMA FASE DE POS-OTIMIZACAO, BASEADA EM RECONEXAO POR
CAMINHOS. COMPARANDO-SE A VERSAO PARALELA E AS DUAS
VERSOES SEQUENCIAIS PROPOSTAS EM TRABALHOS ANTERIORES,
OBSERVOU-SE A SUPREMACIA DA VERSAO PARALELA, TANTO EM
TERMOS DE QUALIDADE DA SOLUCAO FINAL QUANTO NA
VARIABILIDADE.
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PGGVNS: A PARALLEL ALGORITHM FOR
THE OPEN-PIT-MINING OPERATIONAL
PLANNING PROBLEM

THIS PAPER IMPROVES A SEQUENCIAL HEURISTIC ALGORITHM BASED
ON THE GRASP AND GENERAL VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH
(GWNS) METAHEURISTICS. THE IMPROVEMENT CONSISTS IN
PARALLELIZING THIS ALGORITHM, SINCE IT IS APPLIED TO A
PROBLEM THAT REQUIRESS QUICK DECISIONS, THE OPEN-PIT-MINING
OPERATIONAL PLANNING PROBLEM WTH DYNAMIC TRUCK
ALLOCATION (OPMOP). THE RESULTS PRODUCED BY THE ALGORITHM
PGGWVNS WERE COMPARED WTH THOSE PRODUCED BY ITS
SEQUENTIAL VERSION, CALLED GGWNS, AND ANOTHER VERSION, SO-
CALLED GGWNSMIP-PR, WHICH COMBINES THE METHODS OF THE
ALGORITHM GGVNS WITH AN INTENSIFICATION MODULE INTEGRATED
WITH GLPK SOLVER AND A POST-OPTIMIZATION MODULE, BASED ON
PATH RELINKING APPROACH. COMPARING THE PARALLEL VERSION
AND THE TWO SEQUENTIAL VERSIONS, PROPOSED IN PREVIOUS
STUDIES, WE OBSERVED THE SUPREMACY OF THE PARALLE
VERSION, BOTH IN TERMS OF QUALITY OF THE FINAL SOLUTION AND
IN VARIABILITY.

OPEN-PIT MINING; MIXED INTEGER PROGRAMMING; PARALLEL
PROGRAMMING; GRASP; GENERAL VARIABLE NEIGHBORHOOD
SEARCH
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1. Introducao

Este trabalho trata do problema de planejamento operacional de lavra com alocacéo
dindmica de caminhdes (POLAD). Neste problema, deve-se determinar a taxa de eetraca
minério e estéril nas frentes de lavra e associar a elas carregadeiras e caminhies glesfor
as metas de producdo e qualidade sejam satisfeitas, além disso, procura-se minimizar o
namero de caminhdes necessarios para a execucdo desta tarefa. Considera-se a alocacao
dinAmica de caminhdes, isto é, a cada viagem realizada, o caminh&o pode se direcionar a uma
frente diferente. Essa forma de alocacéo contribui para o0 aumento da produtividade da frota e,
consequentemente, para a reducdo do numero de caminhdes necessarios ao processo
produtivo.

O POLAD é um problema da classe NP-dificil, uma vez que tem como subproblema, o
Problema da Mochila Mdultipla (PMM). Essa analogia pode ser feita considerando cada
carregadeira como uma mochila e as cargas (minério ou estéril) carregadas pelos caminhdes
como sendo os objetos. Nessa analogia, o objetivo € determinar quais sdo as cargas que
possuem melhor beneficio para serem colocadas na mochila, respeitando-se a produtividade
de cada carregadeira. Como o PMM pertence a classe NP-dificil (Papadimitriou e Steiglitz,
1998), o POLAD também o é.

A literatura tem mostrado varias abordagens de resolucdo por meio de procedimentos
heuristicos, visto que métodos exatos possuem uma aplicabilidade restrita. Costa (2005)
desenvolveu um algoritmo heuristico baseado em Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures - GRASP (Feo e Resende, 1995) e VNS (Hansen e Mladenovic, 2001) para o
POLAD usando seis tipos diferentes de movimentos para explorar o espaco de solucdes. Foi
feita uma comparacdo entre os resultados obtidos por esse algoritmo heuristico e os
encontrados pelo otimizador LINGO, versédo 7, aplicado a um modelo de programacao
matematica desenvolvida. Mostrou-se que o algoritmo heuristico foi capaz de encontrar
solucBes de melhor qualidade mais rapidamente.

Guimaraes et al. (2007) apresentaram um modelo de simulagcdo computacional para
validar resultados obtidos pela aplicacdo de um modelo de programacdo matematica na
determinacao do ritmo de lavra em minas a céu aberto. Dessa maneira, foi possivel validar os
resultados da otimizacdo, ja que na modelagem de otimizacdo ndo € possivel tratar a
variabilidade nos tempos de ciclo e a ocorréncia de fila.

Em Coelho et al. (2008), o POLAD é resolvido por um algoritmo heuristico,
denominado GVILS, que combina os procedimentos heuristicos GRASP, VND e ILS
(Louren@ et al., 2003). O algoritmo GVILS faz uso de oito movimentos para explorar o
espaco de solucbBes. Além dos desvios de producdo e qualidade, procurou-se minimizar,
também, o nimero de veiculos. Usando quatro problemas-teste da literatura, o GVILS foi
comparado com o otimizador CPLEX 9.1 aplicado a um modelo de praggiamatematica.

Foram realizados testes envolvendo 15 minutos de processamento. Em dois dos problemas, o
algoritmo proposto mostrou-se bastante superior; enquanto nos dois outros ele foi competitivo
com o CPLEX, produzindo solu¢gées médias com valores até 0,08% piores, na média.

Souza et al. (2010) desenvolveram uma versao aprimorada do algoritmo desenvolvido
em Coelho et al. (2008), denominado GGVNS. Esse algoritmo combina os procedimentos
GRASP (Feo e Resende, 1995; Resende e Ribeiro, 2@B8peral Variable Neighborhood
Search - GVNS (Hansen et al., 2008a; Hansen et al., 2008b; Hansen e Mladenovic, 2001;
Mladenovic e Hansen, 1997) para resolucdo do POLAD. Adicionalmente foi validado um
novo modelo de programagdo matematica utilizando o software comercial CPLEX 11.
Resultados computacionais mostraram que o algoritmo proposto foi capaz de encontrar
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solugbes competitivas com o otimizador CPLEX em oito problemas-teste, encontrando
solucdes perto da otimalidade (a menos de 1%) na maioria das instancias, e demandando um
pequeno tempo computacional.

O presente trabalho contribui com a apresentacdo de uma versao paralela do algoritmo
heuristico GGVNS, de Souza et al. (2010). O algoritmo proposto combina a flexibilidade das
metaheuristicas com o poder das maquaalisters multi-core. Do procedimento GRASP
utilizou-se a fase de construcdo para produzir solugbes viaveis e de boa qualidade
rapidamente. O GVNS foi escolhido devido a sua simplicidade, eficiéncia e capacidade
natural de sua busca local (método VND) para lidar com diferentes vizinhancas. Além disso,
este algoritmo foi implementado com base na ultima versdo do framework OptFrame
http://sourceforge.net/projects/optframe/, estando, assim, em um patamar efogente
otimizacao.

O restante deste trabalho esta organizado como segue. A Sec¢éo 2 detalha o algoritmo
proposto para resolver o POLAD. A Secdo 3 mostra os resultados dos experimentos
computacionais e a Secao 4 conclui o trabalho.

2. Metodologia
2.1 Representacao de uma solucao

Dado um conjunto de frentes de lavra F, um conjunto de caminhdes V e um conjunto
de carregadeiras K, uma solugdo para o POLAD é representada por uma matriz R]= [Y| N
sendo Y a matriz |F{ 1 e N uma matriz |Fk |V]. Cada célula;yla matriz ¥, ., representa a
carregadeira k K alocada a frente e F. Um valor -1 significa que néo existe carregadeira
alocada a frente i. Se ndo houver viagens feitas a uma frente i, a carregasei@dda a tal
frente € considerada inativa e ndo é penalizada por producdo abaixo da miningtepara e
equipamento de carga.

Na matriz N, v, cada célulaijnrepresenta o numero de viagens do caminké la
cada frenté € F. Um valor 0 (zero) significa que ndo ha viagem para aquele caminhdo. O
valor -1 indica incompatibilidade entre o0 caminh&o e a carregadeira alocada aquela frente.

Na Tabela 1, tem-se um exemplo de uma possivel solu¢éo para o POLAD, skserva-
que na coluna CARGA, linha;Fa dupla(Car, 1), indicando que o equipamento de carga
Car esta alocado a frentg E em operacdo. Na coluna CARGA, linha & dupla(Cat, ,0)
indica que o equipamento de carga {3=sta alocado a frentg,Fmas ndo estd em operacéo.
Observa-se, ainda, na coluna CARGA, linha ¢ valor (D,0) informando que nao existe
equipamento de carga alocado a fremdeeFque, portanto, esta frente esta disponivel. As
demais colunas representam o numero de viagens a serem realizadas por um camiah&o a um
frente, considerando a compatibilidade entre o caminhdo e o equipamento de carga alocado a

frente. As células com os valores -1 indicam incompatibilidade entre um caminhdo e o
respectivo equipamento de carga.

Tabela 1- Representacéo de uma solucdo

Carga Camy Cam, Camy
F; <Can,1> 8 -1 -1
F, <D, 0> 0 0 . 0
F3 <Calg, 0> 0 0 . 0
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|Fe | <Cagl> | o [ 9o | .. | 3 |
2.2 Estruturas de Vizinhanca

Como forma de explorar o espaco de solugdes, foram utilizados os oito movimentos
segur, 0os quais possuem uma boa capacidade exploratéria, como relatado em Souza et al
(2010).

Movimento Nimero de Viagens- NV(s): Este movimento consiste em aumentar ou
diminuir o nimero de viagens de um caminhdo | em uma frente i onde esteja operando um
equipamento de carga compativel. Desta maneira, neste movimento uma; cddutaatriz N
tem seu valor acrescido ou decrescido de uma unidade.

Movimento Carga - N°%(s): Consiste em trocar duas células distintasyda matriz
Y, ou seja, trocar 0os equipamentos de carga que operam nas feekteaso as duas frentes
possuam equipamentos de carga alocados. Havendo apenas uma frente com equipamento de
carga, esse movimento consistira em realocar o equipamento de carga a frente disponivel.
Para manter a compatibilidade entre carregadeiras e caminhdes, as viagens feitas as frentes
séo realocadas junto com as frentes escolhidas.

Movimento Realocar Viagem de um Caminhdo N'C(s): Consiste em selecionar

duas célulasjne ny da matriz N e repassar uma unidade dpama . Assim, um caminh&o |

deixa de realizar uma viagem em uma frente i para realiza-la em outra frente k. Red&icde
compatibilidade entre equipamentos sao respeitadas, havendo realocacao de viagens apenas
guando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Realocar Viagem de uma Frente N (s): Duas células ne ny da
matriz N séo selecionadas e uma unidade;d& realocada paraxnlsto é, esse movimento
consiste em realocar uma viagem de um caminh&o | para um caminh&o k que esteja operando
na frente i. Restricbes de compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo
realocacao de viagens apenas quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Operacdo Frente - N°7(s): Consiste em retirar de operacdo o
equipamento de carga que esteja em operacgao na frente i. O movimento retira todas as viagens
feitas a esta frente, deixando o equipamento inativo. O equipamento retorna a operagao assim
gue uma nova viagem é associada a ele.

Movimento Operacédo Caminhdo- N°“(s): Consiste em selecionar uma céluylala
matriz N e zerar seu conteudo, isto €, retirar de atividade um caminhdo | que esteja operando
em uma frente i.

Movimento Troca de Viagens- N''(s): Duas células da matriz N sdo selecionadas e
uma unidade de uma célula passa para a outra, isto €, uma viagem de um caminhdo associado
a uma frente i passa para outro caminh&o associado outra frente.

Movimento Troca de Carregadeiras- N°'(s): Duas células distintaseyyy da matriz
Y tem seus valores permutados, ou seja, 0S equipamentos de carga que operam nas frentes i
k sdo trocados. Analogamente ao movimerit§(#), os equipamentos de carga s&o trocados,
mas as viagens feitas as frentes ndo sdo alteradas. Para manter a compatibilidade entre
carregadeiras e caminhfes, as viagens feitas a frentes com equipamentos de carga
incompativeis sdo removidas.

A Figura 1 mostra uma possivel solu¢do para o problema.
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Figura 1- Exemplo de uma solucéo para o POLAD

A Figura 2 ilustra como ficaria a solucdo da Figura 1 apos uma aplicacéo aleatoria de
cada um dos movimentos descritos.
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Figura 2— Exemplo de aplica¢éo dos movimentos

2.3 Avaliagdo de uma solugao

Como os movimentos usados podem gerar solu¢cdes inviaveis, uma solucéo é avaliada
por uma funcéo f, a ser minimizada, composta por duas parcelas. A primeira delas é a funcao
objetivo propriamente ditd'f , descrita em Souza et al. (2010), e a segunda é composta pelas
fungbes que penalizam a ocorréncia de inviabilidade na solugdo corrente. A fungéo f, definida
pela Eq. (1), mensura o desvio dos objetivos considerados e penaliza o ndo atendimento as
restricbes do problema.

f(9 =M+ FP)+DFUY+D FU()+ D F(S) (1)

jeT lev keC
Na Eq. (1), tense

f"M(s): funcdo que avalia s quanto ao atendimento as metas de producdo e qualidade,

bem como o numero de caminhfes utilizados (mesma do modelo de programacédo
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matematica);
— fP(s): funcdo que avalia s quanto ao desrespeito aos limites de producgdo estabelecidos
para a quantidade de minério e esteéril;
qu(s): funcdo que avalia s quanto a inviabilidade em relacdo ao j-ésimo parametro de
controle;
f"(s): funcdo que avalia s quanto ao desrespeito do atendimento da taxa de utilizagcdo
méaxima do |-ésimo caminhé&o;
- fJ(s): funcdo que avalia s quanto ao ndo atendimento aos limites de produtividade da
carregadeira k.

2.4 Algoritmo Proposto

O algoritmo desenvolvido, denominado PGGWNS, é uma verséao paralela do algoritmo
heuristico GGWNS, proposto em Souza et al. (2010). Este algoritmo consiste na combinacéo
dos procedimentos heuristicos GRASP e GVNS.

O algoritmo PGGWNS representa varias melhorias em relacdo a sua versao sequencial,
tanto em termos de otimizacdo de cdédigo, ptésf@ implementado utilizando a udltima
versdo do framew& OptFrame, quanto em termos de implementacdo de novos métodos e
estratégias.

Para cada nucleo de processamento disponivel, o algoritmo PGGVNS aciona o
procedimento GGWNS, retornando a melhor solucdo encontrada por todos os processos. Na
estratégia de paralelizacao utilizada, os processos podem estar ligados a uma rede de clusters
multi-core, ou seja, podee utilizar o paralelismo fill up, no qual todos os nucleos das
maquinas da rede de clusters trabalham.

O pseudocédigo do algoritmo sequencial GGVNS esta esquematizado na Figura 3
Nesta Figura, GRASPmax representa a quantidade de iteracdes em que adastragio
GRASP ¢ aplicada e IterMax indica 0 nimero maximo de iteracdes executadas aado
nivel de perturbacao.
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Entrada: Solugio s. v, GRASPmax. IrerMax. Fungio f(.)
Saida: Solucio s* de qualidade possivelmente superior & s de acordo com a fungio f
1 sy 4 ConstrdiSolucaoEstéril()
2 50 + Melhor Solugio em GRASPmaz iteracdes do procedimento ConstroiSolu¢ioMinério(sw. )
3 s« VND(sn, f)
4 p+0
5 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
6 iter +— 0
7 enquanto iter < IterMax e critério de parada nio satisfeito faca
8 s’ «+ Refinamento(s™, p, f)
9 se s’ for melhor que s* de acordo com a funcée f entdao
10 s* &
11 p+0;
12 iter + 0
13 fim
14 senao
15 iter +— iter + 1
16 fim
17 fim
18 p—p+1
19 fim
20 retorna s

Figura 3— Algoritmo GGVNS

A solucéo inicial (linha 2 da Figura 3) é gerada aplicando-se a fase de construcao
GRASP. Os procedimentos ConstréiSolucadoEse@lonstroiSolucaoMinério (linhas 4 2
da Figura 3) sdo os mesmos de Souza et al. (2010). O valor do parauchefiree o tamanho

da lista restrita de candidatos, conforme a ideia basica do procedimento GRASP.
A busca local (linha 3 da Figura 3) é feita pelo procedimento VND, descrito na Figura

4, usando-se um grupo restrito de quatro movimentos apresentados na secédo 2.2, no caso,
relativosasvizinhancas €, NV, N“eN'¥.

v s . A 7 NV RFS.
Entrada: r vizinhancas na ordem aleatéria: NVF NVE NNV e NCC

Entrada: Solucio Inicial s e Funcio de Avaliacdo f
Saida: Solucdo s

k1
enquanto &£ < r faca
Encontre o melhor vizinho s’ € N*)(s)
se f(s') < f(s) entdo
‘ s+ 8k« 1

T S

(= -BE -
w
(2=}
=
=)
(=]

9 fim

10 fim
11 retorna s

Figura 4- Algoritmo VND

O refinamento das solu¢des 6timas is@afeito pelo procedimento descrito na Figura
5. Nesse refinamento, é acionado o procedimento SelecionaVizinhanca (linha 2 da Figura 5)

) ENGENHARIA_DE
) PRODUCAO




@ XVIII SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUGAO
Sustentabilidade Na Cadeia De Suprimentos
XEV”!J S’1MP1EP Bauru, SP, Brasil, 7 a 9 de novembro de 2011

o qual faz uso de todas as oito vizinhancas descritas na sec¢ao 2.2. Em seguida, o 6timo local €
perturbado pela aplicacdo de um movimento aleatério relativo a vizinhanca k selecionada.
Essa selecdo de um movimento e uma perturbacdo é agica@ vezes, gerando-se uma
solucéo perturbada.s

Entrada: » vizinhancas
Entrada: Solucao Inicial s, Nivel p e Funcdo de Avaliacao f
Saida: Solucao s

para i < 1 até p 4 2 faca
k <+ SelecionaVizinhanca(r)
s < Perturbagdo(s, k)

fim

s+ VND(s', f)

6 retornas

N = W -

Figurab — Algoritmo de refinamento

3. Resultados Computacionais

O algoritmo proposto PGGVNS foi implementado em C++ usando o framework de
otimizacdo OptFrame e compilado pelo g++ 4.0. Os testes foram executados em um
microcomputador Pentium Core 2 Quad(Q6600), 2.4 GHZ e 8 GB de RAM. Desta forma, o
algoritmo PGGWNS contou com o auxilio de quatro nucleos para sua execucao.

Para testa-lo, foi usado um conjunto de 8 problemas-teste da literatura, disponivel em
http://www.iceb.ufop.br/decom/prof/marcone/projects/mining.html.

Os melhores resultados da literatura para os problemas-teste analisados sao
apresentados na TabelaXa coluna “Opt.” indicamos por “N” as instancias nas quais o
otimizador matematico CPLEX 11.02 obteve o valor 6timo da fungéo objetivo do problema.

Tabela 2- Melhores valores de funcéo objetivo para cada problema-teste

Problema-Teste Melhor da Literatura Opt.
opml 227,12
opm2 256,37
opm3 164.027,15 \
opm4 164.056,68 \
opm5 22704
opm6 236,58
opm7 164.017,46 \
opm8 164.018,65 \

Todos os experimentos consideraram 0s seguintes parametros: GRASPmax = 5000,
IterMax = 50 ey =0,3. A funcao obijetivo utilizada foi a mesma de Souza et al. (2010).

Primeiramente, realizou-se um experimento de probabilidade empiricatofiarget
(TTT) plots, na forma indicada por Aiex et al. (2007), de forma a verificar a eficiéncia do
algoritmo PGGVNS em relacdo ao algoritmo GGVNS, de Souza et al. (2010). Este teste
mostra, no eixo das ordenadas, a probabilidade de um algoritmo em encontrar uma solugao
boa em um dado limite de tempo, eixo das abscissas. TTT plots ja foi utilizado por varios
autores, como Feo et al. (1994), e continua sendo defendido (Ribeiro e Resende, 2011) como
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uma forma de caracterizar tempo de execugcdo de algoritmos estocasticos aplicados a
problemas de otimizacdo combinatoria.

Foram realizadas 120 execug¢Oes com cada algoritmo. Para as curvas d&,Figura
problema-teste utilizado foi o opm1, tendo como alvo o valor 228,00 (menos de 1% do valor
6timo) e tempo limite de 120 segundos.

1 T T

0.9

0.8

0.7

0.6

0.4

Cumulative Probability
(]
o

0.3

0.2

01 P GGVMNS —+—
PGGWVNS —s—

O :..: F 1 1 I I I
0 15 30 45 60 75 90 105 120

Time to Target(s)
Figura 6- Curva de probabilidade empirica GGVN8 GGVNS- Instancia opm1

Analisandose as duas curvas de probabilidade empirica da Figura 6, veséfmze a
versao paralel PGGVNS foi capaz de gerar melhores solucdes que a versdo sequencial
GGVWNS desde os instantes iniciais da busca. Além disso, a curva mostra que o algoritmo
PGGWNS teve uma probabilidade de quase 100% para encontrar o valor alvo desejado.

Tendo em vista a robustez do algoritmo PGGWNS, o mesmo foi comparado com dois
algoritmos sequenciais da literatura. O primeiro deles, o algoritmo GGVNS, € o descrito em
Souza et al. (2010). O segundo algoritmo, denominado GGVN&WHei proposto por
Coelho et al. (2010) e combina os métodos do algoritmo GGVNS com um modulo de
intensificacdo integrado ao solver GLPK, além de possuir uma fase de pés-otimizacao,
baseada em Reconexao por Caminhos.

As Tabelas 3 e 4 comparam o algoritmo paralelo PGGVNS com as duas versdes
sequenciais, GGVNSGGWNSMIPPR

A coluna “Instancid indica o problema-teste utilizado. Na Tabela 3, a coluna
“IMPdesv” menciona o ganho relativo do algoritmo PGGVNS em relagcdo aos algoritmos
sequenciais GGVN& GGVWNSMIPPR Ja a coluna “IMPbes” da Tabela 4 indica o
percentual de melhora proporcionado pela versao paralela proposta neste trabalho em relagéo
ao valor da melhor solucdo encontrada pelos outros dois algoritmos. As equacdes 2 e 3
mostram como esses valores sdo calculados.
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Alg Sequencial PGGWS
f. - f
i i
IMPdeSy - Alg Sequencial (2)
f i
Alg Sequencial f PGGWS
IMPbest = — ' 3)

f Alg Sequencial
i

Tabela 3- Comparacéo de resultados IMPdeSGVNSXx GGWNSMIPPRx PGGWNS

Tempo GGVNS | GGVNSMIP-PR | PGGVNS IMPdesv

Instancia (s) Média Média Média | GGVNS | GGVNSMIP-PR
opml 120 230,12 228,72 228,21 0,83 0,22
opm?2 120 256,56 256,46 256,37 0,07 0,04
opm3 120 [164064,68 164050,95 [164035,29 0,02 0,01
opm4 120 164153,97 164099,3 164082,794 0,04 0,01
opm5 120 228,09 227,4 227,04 0,46 0,16
opm6 120 237,97 237,5 236,58 0,58 0,39
opm7 120 164021,89 164020,67 164018,94 0 0

opnB 120 164027,29 164022,38 164021,13 0 0

Tabela 4- Comparacéo de resultados IMPbest: GGVNS x GGVNSMIP-PR x PGGVNS

GGVNS [ GGVNSMIP-PR| PGGVNS IMPbest
Tempo

Instancia (s) MELHOR MELHOR MELHOR | GGVNS | GGVNSMIP-PR
opml 120 230,12 228,12 227,34 1,21 0,34
opm?2 120 256,37 256,37 256,37 0 0
opm3 120 164039,12 164033,22 164029,15 0,01 0
opm4 120 164099,66 164066,24 164058,04 0,03 0
opm5 120 228,09 226,11 226,11 0,87 0
opm6 120 236,58 236,58 236,58 0 0
opm7 120 164021,38 164019,22 164017,73 0 0
opm8 120 164023,73 164020,84 164020,12) 0 0

Como podemos observar na Tabela 3, o algoritmo paralelo PGGWNS foi capaz de
gerar solucbes de boa qualidade e com baixa variabilidade. De fato, o algoritmo conseguiu
reduzir a variabilidade das solu¢cbes em até 0,83% quando comparado ao al@@itiNe e
em até 0,39% quando comparado ao algoritmo GGVNIMRPAnalisandose a Tabela 4
percebemos que para a instancia opm1, o algoritmo proposto conseguiu melhorar a qualidade
da solucéo final em 1,21% quando comparado ao algoritmo GGWNS e em 0,34% se
comparado ao algoritmo GGVNSMIPR

4. Conclusoes

Este trabalho teve seu foco no problema de planejamento operacional de lavra
considerando alocacao dinamica de caminhdes, POLAD.

Em virtude da complexidade combinatéria do problema, foi proposto um algoritmo
paralelo, denominado PGGWNS, que combina os procedimentos heuristicos Greedy
Randomized Adaptive Search Procedar@eneral Variable Neighborhood Search em uma
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arquitetura de programacéo paralela.

Usando-se problemas-teste da literatura, o algoritmo paralelo foi comparado com duas
versdes sequenciais propostas em trabalhos anteriores. O algoritmo proposto mostrou-se
competitivo, sendo capaz de encontrar solucbes de boa qualidade rapidamente e com baixa
variabilidade das solugdes finais.

Dado que a tomada de decisdo no problema em pauta tem que ser rapida, os resultados
encontrados validam a utilizacdo do algoritmo PGGWNS enquanto ferramenta de apoio a
decisdo. Além disso, os resultados obtidos validam a proposta de paralelizacédo utilizada,
mostrando a robustez que podemos chegar utilizando o atual poder das maquinas multi-core.
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Resumo

Este artigo apresenta um algoritmo evolutivo inspirado em Estratégias Evolutivas para
resolugdo de um problema de programagdo inteira mista. O algoritmo proposto usa o
procedimento (GRASP) para gerar a populacao inicial e € aplicado a um problema que requer
decisdes rapidas, o problema de Planejamento Operacional de Lavra com Alocagdo Dindmica
de Caminhodes (POLAD). Para valida-lo, seus resultados sdo comparados com os produzidos
por um algoritmo da literatura, denominado GGVNS, que ndo contempla o conceito de
populagdo. Resultados computacionais mostram a efetividade do algoritmo proposto.

Palavras-Chaves: Planejamento Operacional de Lavra, Programagdo Inteira Mista,

Estratégias Evolutivas, GRASP, VND.

Abstract
This paper presents an evolutionary algorithm based on evolutionary strategies for solving a
mixed integer programming problem. The proposed algorithm uses Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP) to generate the initial population and it is applied to a
problem that requires quick decisions, the Open-Pit-Mining Operational Planning problem
with dynamic truck allocation (OPMOP). To validate the developed algorithm, its results are
compared with those produced by a literature algorithm, called GGVNS, without the concept
of population. Computational results show the effectiveness of the proposal.
Keywords: Open-pit mining, Mixed Integer Programming, Evolution strategies,
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, Variable
Neighborhood Descent.



1. Introducao

Este trabalho tem seu foco no planejamento operacional de lavra com alocagdo dinamica de
caminhdes (POLAD). Esse problema envolve a alocacdo de carregadeiras as frentes de lavra
(que podem ser de minério ou estéril), assim como a determinagdo do niumero de viagens que
cada caminhdo deve fazer a cada frente de forma que sejam atendidas tanto a meta de
producao quanto a da composi¢ao mineral requerida para o minério. O objetivo € encontrar
um ritmo de lavra em cada frente que minimize os desvios das metas de producdo e qualidade,
assim como o numero de caminhdes necessarios ao processo produtivo.

Considera-se o sistema de alocacdo dindmica de caminhdes, isto €, a cada viagem realizada o
caminhdo pode se direcionar a uma frente diferente. Esse sistema de alocagdo contribui para o
aumento da produtividade da frota e, consequentemente, para a redu¢do do nimero de
caminhdes necessarios ao processo produtivo.

O POLAD ¢ um problema da classe NP-dificil e, como tal, métodos exatos de solucdo tém
aplicabilidade restrita. A abordagem mais comum ¢ por meio de procedimentos heuristicos.

Costa (2005) desenvolveu um algoritmo heuristico baseado em Greedy Randomized Adaptive
Search Procedures - GRASP (FEO & RESENDE, 1995; RESENDE & RIBEIRO, 2008) ¢
VNS (HANSEN & MLADENOVIC, 2001) para o POLAD usando seis tipos diferentes de
movimentos para explorar o espaco de solugdes. Foi feita uma comparagdo entre os resultados
obtidos por esse algoritmo heuristico e os encontrados pelo otimizador LINGO, versdo 7,
aplicado ao modelo de programag¢ao matematica de Costa et al. (2004). Mostrou-se que o
algoritmo heuristico foi capaz de encontrar solugdes de melhor qualidade mais rapidamente.

Guimaraes et al. (2007) apresentaram um modelo de simulagdo computacional para validar
resultados obtidos pela aplicagdo de um modelo de programag¢do matematica na determinagao
do ritmo de lavra em minas a céu aberto. Dessa maneira, foi possivel validar os resultados da
otimizacdo, ja& que na modelagem de otimizagdo ndo ¢ possivel tratar a variabilidade nos
tempos de ciclo e a ocorréncia de fila.

Em Coelho et al. (2008), o POLAD ¢ resolvido por um algoritmo heuristico, denominado
GVILS, que combina os procedimentos heuristicos GRASP, Variable Neighborhood Descent
— VND (MLADENOVIC & HANSEN, 1997) e ILS (LOURENCO et al., 2003). O algoritmo
GVILS faz uso de oito movimentos para explorar o espaco de solugdes. Além dos desvios de
produgdo e qualidade, procurou-se minimizar, também, o nimero de veiculos. Usando quatro
problemas-teste da literatura, o GVILS foi comparado com o otimizador CPLEX 9.1 aplicado
a um modelo de programacdo matematica. Foram realizados testes envolvendo 15 minutos de
processamento. Em dois dos problemas, o algoritmo proposto mostrou-se bastante superior;
enquanto nos dois outros ele foi competitivo com o CPLEX, produzindo solu¢des médias com
valores até¢ 0,08% piores, na média.

Souza et al. (2010) propuseram um algoritmo, denominado GGVNS, que combina as
metaheuristicas General Variable Neighborhood Search (GVNS) e o procedimento Greedy
Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP). Do procedimento GRASP utilizou-se a
fase de construgdo para produzir solugdes viaveis e de boa qualidade rapidamente. O GVNS
foi escolhido devido a sua simplicidade, eficiéncia e capacidade natural de sua busca local
para lidar com diferentes vizinhangas. Os autores compararam os resultados gerados pelo
GGVNS com aqueles alcancados pelo otimizador CPLEX 11.01, utilizando oito problemas-
teste. Os experimentos computacionais mostraram que o algoritmo proposto era competitivo
com o CPLEX e capaz de encontrar solu¢des proximas do o6timo (com um gap < 1%) na
maioria das instancias, demandando um pequeno tempo computacional.

Por outro lado, a literatura tem mostrado que algoritmos evolutivos tém resolvido com
eficiéncia varios problemas combinatorios (DE JONG et al.,1997; FREITAS e
GUIMARAES, 2011).



No presente trabalho investiga-se uma classe desses algoritmos, as chamadas Estratégias
Evolutivas, denotadas por ES, do termo em inglés Evolution Strategies (BEYER &
SCHWEFEL, 2002). Essas técnicas t€ém sido usadas na resolugcdo de problemas inteiros ou
mistos. Rajasekaran (2006) desenvolveu uma estratégia evolutiva combinada com redes
neurais para resolug¢do do problema de consisténcia do Concreto de Alta Performance (HPC).
O algoritmo proposto foi comparado com um Algoritmo Genético — AG e com um outro
baseado no procedimento Simulated Annealing — SA, obtendo, nos problemas-teste em
questdo, o melhor desempenho. Costa & Oliveira (2001) desenvolveram um algoritmo
evolutivo baseado nos conceitos das ES para resolucdo de problemas nao-lineares mistos,
sendo que o algoritmo ES também foi comparado com um algoritmo AG cléassico e com o
procedimento SA, obtendo novamente o melhor desempenho nos problemas-teste analisados.

O algoritmo proposto, denominado GES, gera sua populagdao inicial por meio de um
procedimento parcialmente guloso e diversificado, baseado na metaheuristica GRASP. Para
mutacdo dos individuos, foram utilizadas as vizinhancas propostas em Souza et al. (2010),
sendo a mutacdo o principal operador de busca no espago de solucdes. Para intensificar a
busca, a cada geracdo uma pequena parte da populacdo sofre uma busca local baseada no
procedimento VND. O algoritmo proposto foi comparado ao GGVNS daqueles autores e se
mostrou superior com relagdo a capacidade de encontrar melhores solugdes mais rapidamente.

O restante deste trabalho estd organizado como segue. A Se¢do 2 detalha o algoritmo proposto
para resolver o POLAD. A Se¢do 3 mostra os resultados dos experimentos computacionais ¢ a
Secdo 4 conclui o trabalho.

2. Metodologia
2.1. Modelo Exato

A formulagdo de programac¢do matematica usada neste trabalho ¢ a mesma de Coelho et al.
(2008), em que se considera a funcao de avaliacdo mono-objetivo dada pela Eq. (1):
: PM - q- + - p- + -pD-
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Na Eq. (1) busca-se minimizar os desvios positivos (d;") e negativos (d;) das metas de cada
parametro de controle j da mistura, bem como minimizar os desvios positivos € negativos das
metas de producdo de minério e estéril, representados pelas varidveis de decisdo P, , Py, P,
e P., respectivamente. Nessa funcdo também considera-se a minimizagdo do nimero de

veiculos utilizados, representado pela variavel binaria U, que assume valor 1 se o veiculo /
for utilizado e 0, caso contrario.

- + - + + ~ . A
As constantes 4, 4;, , a, f, f, e w; sdo pesos que refletem a importdncia de cada
componente da funcao objetivo.

2.2. Modelo Heuristico
2.2.1. Representacio de uma Soluc¢io

Dado um conjunto de frentes de lavra F, um conjunto de caminhdes /' ¢ um conjunto de
carregadeiras K, uma solu¢do para o POLAD ¢ representada por uma matriz R = [Y | N/,
sendo Y a matriz |F| x 1 e N uma matriz |F| x |V]. Cada célula y; da matriz Y| ., representa a
carregadeira k € K alocada a frente i € F. Um valor -1 significa que ndo existe carregadeira
alocada. Se ndo houver viagens feitas a uma frente 7, a carregadeira k associada a tal frente ¢
considerada inativa e ndo € penalizada por producdo abaixo da minima para este equipamento
de carga.



Na matriz Njx «», cada célula n;; representa o nimero de viagens do caminhdo / € V a frente i
€ F. Um valor 0 (zero) significa que ndo ha viagem para aquele caminhdo. O valor -1
informa a incompatibilidade entre o caminhdo e a carregadeira alocada aquela frente.

Na Tabela 1, tem-se um exemplo de uma possivel solugdo para o POLAD, observa-se que na
coluna CARGA, linha F, a dupla (Car,,l), indicando que o equipamento de carga Car; esta
alocado a frente F; e em operagdo. Na coluna CARGA, linha F3, a dupla (Car,,0) indica que
o equipamento de carga Carg estd alocado a frente F3, mas ndo estd em operagdo. Observa-se,
ainda, na coluna CARGA, linha F, o valor (D,0) informando que nio existe equipamento de
carga alocado a frente F, e que, portanto, esta frente estd disponivel. As demais colunas
representam o numero de viagens a serem realizadas por um caminhdo a uma frente,
considerando a compatibilidade entre o caminhdo e o equipamento de carga alocado a frente.
As células com os valores X indicam incompatibilidade entre um caminhdo e o respectivo
equipamento de carga.

Tabela 1 — Representagdo de uma solugéo

Carga Cam, Cam, Camy
F1 <Car1, 1> 8 X X
F, <D, 0> 0 0 0
F3 <Car8, 0> 0 0 0
Fr <Cars, 1> 0 9 3

2.2.2. Estruturas de Vizinhanca

Como forma de explorar o espago de solugdes, foram utilizados os oito movimentos a seguir,
0s quais possuem uma boa capacidade exploratéria, como relatado em Souza et al. (2010).

Movimento Nimero de Viagens - N"'(s): Este movimento consiste em aumentar ou
diminuir o niumero de viagens de um caminhao / em uma frente i onde esteja operando um
equipamento de carga compativel. Desta maneira, neste movimento uma célula n; da matriz N
tem seu valor acrescido ou decrescido de uma unidade.

Movimento Carga - N“(s): Consiste em trocar duas células distintas vi € yx da matriz ¥, ou
seja, trocar os equipamentos de carga que operam nas frentes i e k, caso as duas frentes
possuam equipamentos de carga alocados. Havendo apenas uma frente com equipamento de
carga, esse movimento consistirda em realocar o equipamento de carga a frente disponivel.
Para manter a compatibilidade entre carregadeiras e caminhdes, as viagens feitas as frentes
sdo realocadas junto com as frentes escolhidas.

Movimento Realocar Viagem de um Caminhdo - N'(s): Consiste em selecionar duas
células n; e ny; da matriz N e repassar uma unidade de n; para ny. Assim, um caminhdo / deixa
de realizar uma viagem em uma frente i para realizd-la em outra frente k. Restricdes de
compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realoca¢do de viagens apenas
quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Realocar Viagem de uma Frente - N VE, (s): Duas células n;; ¢ n;; da matriz N sao
selecionadas e uma unidade de n; € realocada para nj. Isto €, esse movimento consiste em
realocar uma viagem de um caminhdo / para um caminhdo k£ que esteja operando na frente i.
Restricdes de compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realocagdo de
viagens apenas quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Operacio Frente - N°(s): Consiste em retirar de operacio o equipamento de
carga que esteja em operagdo na frente i. O movimento retira todas as viagens feitas a esta
frente, deixando o equipamento inativo. O equipamento retorna a operagao assim que uma
nova viagem ¢ associada a ele.



Movimento Operacio Caminhao - N° C(s): Consiste em selecionar uma célula n; da matriz
N e zerar seu conteudo, isto &, retirar de atividade um caminhao / que esteja operando em uma
frente i.

Movimento Troca de Viagens - N'’(s): Duas células da matriz N sio selecionadas e uma
unidade de uma célula passa para a outra, isto €, uma viagem de um caminhdo associado a
uma frente i passa para outro caminhao associado outra frente.

Movimento Troca de Carregadeiras - N“U(s): Duas células distintas y; € yx da matriz ¥ tem
seus valores permutados, ou seja, os equipamentos de carga que operam nas frentes i € k sdo
trocados. Analogamente ao movimento CG, os equipamentos de carga sdo trocados, mas as
viagens feitas as frentes ndo sdo alteradas. Para manter a compatibilidade entre carregadeiras
e caminhdes, as viagens feitas a frentes com equipamentos de carga incompativeis sdo
removidas.

2.2.3 Avalia¢ao de uma Solucio

Como os movimentos usados podem gerar solugdes invidveis, uma solucao ¢ avaliada por
uma funcdo f, a ser minimizada, composta por duas parcelas. A primeira delas ¢ a fungdo
objetivo propriamente dita, /" , dada pela Eq. (1), e a segunda é composta pelas funcdes que
penalizam a ocorréncia de inviabilidade na solugdo corrente. Assim, a fungdo f, definida pela
Eq. (2), mensura o desvio dos objetivos considerados e penaliza o ndo atendimento as
restri¢gdes do problema.
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— /™(s) ¢ uma funcio que avalia s quanto ao atendimento as metas de produgio e qualidade,
bem como o nimero de caminhdes utilizados (mesma do modelo de programagdo
matematica, Subsecdo 2.1);

— f(s) avalia s quanto ao desrespeito aos limites de produgdo estabelecidos para a quantidade
de minério e estéril;

- qu (s) avalia s quanto a inviabilidade em relagao ao j-ésimo parametro de controle;

- ful (s) avalia s quanto ao desrespeito do atendimento da taxa de utilizagdo maxima do /-
ésimo caminhdo;

— £Xs), que avalia s quanto ao desrespeito aos limites de produtividade da carregadeira k.

2.2.4 Representaciao de um Individuo

Um dado individuo possui, além da matriz de solu¢do R = [Y | N] definida na Subsecao 2.2.1,
dois vetores de parametros de mutacao.

O primeiro vetor diz a probabilidade de aplicacdo de cada um dos movimentos descritos na
Subsecdo 2.2.2; logo, ele ¢ um vetor de numeros reais, em que cada posicdo i diz a
probabilidade de aplicagdo de um dado movimento. J& o segundo vetor de parametros que
compde a representagdo de um individuo ¢ um vetor de numeros inteiros e regula a
intensidade da perturbacao, ou seja, cada posi¢ao i deste vetor limita o nimero de aplicacdes
de um dado movimento, caso ele venha a ser aplicado.

Desta forma, tem-se um vetor de probabilidades P, tal que:

P= [pl;p% --+s Pis --~ap8] (3)
sendo p, €[0,1],p, e R.

Jé& para o vetor de aplicagdes, tem-se:



A=lay, ay, ..., ai, ..., ag] 4)
sendo a; € [O, nap, ], a, € Z", com nap; representando o numero maximo de aplica¢des para
um dado movimento i.

2.3 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto neste trabalho, denominado GES, consiste na combinacdo dos
procedimentos heuristicos GRASP e segue os passos de uma Estratégia Evolutiva. Seu
pseudocddigo estd esquematizado na Figura 1.

Entrada: ~, IterMax, Funcao f(.)
Saida: Populacao Pop

1 para: <+ 1 até p faca

2 sy +— ConstroiSolucaokstéril()

3 Gere um namero aleatério v € [0, 1]
4 s; + ConstréiSolucaoMineério(s,,, v)
5 ind; < s; + ConstréiVetorMutacao()
6 Popli] = ind;

7 fim
nquanto crilério de parada nio satisfeito faca
para: < 1 até A faca

=}
T

10 Gere um namero aleatério j € [1, p]
11 ind; +— Poplj]

2 ind; +— MutaParametros(ind;, oreal, Obinomial)
13 ind; + AplicaMutacao(ind;)

14 PopFilhos|i] = ind;

15 fim

16 parai <+ 1 até « faca

17 Gere um namero aleatério i € [1, A]
18 VND(PopF'ilhos[i])

19 fim

20 Pop = Selecao(Pop, PopF'ilhos)

21 fim

22 retorna Pop

Figura 1 — Algoritmo GES

A populagdo inicial do algoritmo (linhas 1 a 7 da Figura 1) ¢ composta por x individuos e ¢
criada em duas etapas.

Na primeira, realiza-se a construcdo da matriz de solugdo R = [Y | N] de cada individuo da
populagdo. Para esta etapa sdo utilizados os procedimentos ConstroiSolugcdaoEstéril e
ConstroiSolu¢aoMinério descritos em Souza et al. (2010). A obtengdo de uma populagio
inicial diversificada ¢ de extrema importancia para a convergéncia do algoritmo; logo, o
parametro y que define o tamanho da lista restrita de candidatos varia em cada um dos
individuos.

Na segunda etapa (linha 5 da Figura 1), ¢ feita a constru¢do dos vetores de mutagcdo de cada
um dos individuos. Para o vetor P de probabilidades utiliza-se uma Distribuicdo Normal. Ja
para o vetor de aplicacdes 4 utiliza-se uma Distribuicdo Binomial.

Na linha 12 da Figura 1 ¢ acionado o procedimento de mutagdo dos parametros para um dado



individuo, cujo pseudocddigo esta descrito na Figura 2.

Entrada: Individuo s, Desvios Padroes o,cql € Thinomial
Saida: Individuo s

1 Vetor p + Vetor de Parametros P de Probabilidade do individuo s
Vetor a < Vetor de Parametros A de Aplicacao do individuo s
3 parai < 1 até 8 faca

(5]

4 Posicdo i do Vetor de Parametro Probabilidades p; + p; + N(0, 0,cai)
5 Posicao ¢ do Vetor de Parametro Aplicagao a; < a; + B(0, 0binomial)
6 fim

7 retorna s

Figura 2 — Algoritmo MutaParametros

Para cada posicdo i dos vetores de parametros da Figura 2 aplica-se uma Distribuicdo Normal
ou Binomial, ambas centradas com média zero e desvio-padrao Gyess €  OThinomial,
respectivamente. Este procedimento pode ser visto nas linhas 4 e 5 desta figura. Para a
mutacdo do vetor de probabilidades P aplica-se uma perturbagao seguindo uma Distribuicao
Normal com desvio o,.,; ja para a mutagdo do vetor aplicagdes A aplica-se uma perturbacao
seguindo uma Distribuicdo Binomial com desvio opinomiai-

O procedimento AplicaMutagao, linha 13 da Figura 1, est4 descrito na Figura 3.

Entrada: Individuo s
Entrada: r vizinhangas: NVV, N¢T, NVF NVC NVT NOF NOC e NCC
Saida: Individuo s

1 Vetor p + Vetor de Parametros P de Probabilidade do individuo s

Vetor a <+ Vetor de Parametros A de Aplicagao do individuo s
3 parai < 1 até 8 faca

(3]

4 rand z € [0, 1]

5 se z < p; entao

G para j < 1 até a; faca

7 ‘ s +— Movimento,(s)
8 fim

9 fim

10 fim

11 retornas

Figura 3 — Algoritmo AplicaMutagéo

Na linha 4 da Figura 3 ¢ gerado um numero aleatorio z € [0,1] e, em seguida, ¢ verificado se

este numero satisfaz a probabilidade p; do vetor de probabilidades. Caso afirmativo, aplica-se
a; vezes um dos oito movimentos (se¢do 2.2.2) referentes a posicao i. A ordem da vizinhanga
neste vetor de parametros € escolhida aleatoriamente.

O procedimento VND de busca local (linha 18 da Figura 1) é opcional, sendo aplicado apenas
em algumas versdes do algoritmo proposto. Quando este procedimento ¢ acionado, realiza-se
um busca local de acordo com o procedimento VND (descrito pela Figura 4) em « filhos. Para
esta busca local, usa-se, apenas, um grupo restrito dos movimentos descritos na se¢ao 2.2.2,
no caso, apenas aqueles que definem as vizinhangas N°°, N*”', N*“ ¢ N'*. A justificativa para
essa restricdo € que a busca local do algoritmo ¢ muito custosa computacionalmente.
Estrategicamente, a busca local opera nessas vizinhangas em uma ordem aleatdria, definida a

cada chamada. Esse resultado foi alcancado apos uma bateria de testes preliminares, a qual



mostrou que nao havia uma ordem de vizinhanga que resultasse, sempre, na geracdo de
solucdes melhores. Na se¢do 3 o resultado da adigao deste procedimento € mostrado.

Entrada: Individuo s e Funcao de Avaliacao f

Entrada:  vizinhancas na ordem aleatoria: NYE _NVG NNV & NCC

Saida: Individuo s de qualidade possivelmente superior a s de acordo com a
funcao f

1 k+1

2 enquanto & < r faca

3 Encontre o melhm vizinho s’ € N(¥)(s)
4 se f(s') < f(s) entao

5 | s+ g k — 1

6 fim

7 senao

5 | k+k+1

9 fim

10 fim

11 retornas

Figura 4 — Algoritmo VND

O procedimento de Selecao (linha 20 da Figura 1) pode ser qualquer estratégia de selecdo
desejada, desde que esta retorne uma populacdo de tamanho . Foram utilizadas duas formas
basicas de competi¢do, ambas com a mesma notacdo de Beyer & Schwefel (2002). Na
primeira delas, denotada por (¢ + 4), ocorre uma competi¢do entre pais e filhos. Nesta
estratégia sdo selecionados os u melhores individuos dentre pais e filhos. Ja na segunda
estratégia de selecdo utilizada, denotada por (1, 1), os individuos que sobrevivem para a
proxima geragdo sdo os u melhores filhos. E notério que utilizando a estratégia (1, 1) como
forma de selecdo a populagdo que sobrevive para proxima geragdo sofre uma consideravel
pressdo seletiva; porém, esta pressao torna-se ainda maior quando a estratégia (u + 1) €
utilizada.

3. Experimentos Computacionais e Analises

O algoritmo GES proposto foi implementado em C++ usando o framework de otimizacao
OptFrame, disponivel em https://sourceforge.net/projects/optframe, e compilado pelo g++
4.13, utilizando a IDE Eclipse 3.1. Os experimentos foram testados em um microcomputador
Pentium Core 2 Quad(Q6600), com 8 GB de RAM, no sistema operacional Ubuntu 10.10.
Para testd-lo, foi usado um conjunto de 8 problemas-teste da literatura, disponiveis em
http://www.iceb.ufop.br/decom/prof/marcone/projects/mining.html. Estes problemas-teste
foram os mesmos utilizados em Souza et al. (2010) para validar o algoritmo GGVNS.

Os melhores resultados da literatura para os problemas-teste analisados sdo apresentados na
Tabela 2. Na coluna “Opt.” Indica-se por “V” os problemas-teste nos quais o otimizador
matematico CPLEX 11.02 obteve o valor 6timo da fungao.

Tabela 2 — Melhores valores

Problema-Teste Melhor da Literatura Opt
opml 227,12
opm?2 256,37
opm3 164.027,15 Y
opm4 164.056,68 \
opm5 227,04
opmo6 236,58
opm?7 164.017,46 \
opm8 164.018,65 \




A Tabela 3 mostra seis variantes do algoritmo GES, criadas a partir de diferentes valores para
seus parametros. As variantes GES-VNDI e GES-VNDZ2 incluem o procedimento VND
(descrito na Figura 4) como método de busca local. Nestas duas variantes uma parcela de k=3
individuos da populacdo de filhos sofre esse procedimento de busca local. O niimero de
individuos que sofrem este procedimento de busca local € pequeno em relacao a populagao de
filhos visto que, como ja citado anteriormente, a busca local utilizada ¢ muito custosa
computacionalmente.

Tabela 3 — Variantes do Algoritmo GES

Algoritmo M A Selecao VND
GESI 30 160 (1; 1)
GES2 30 160 (U +7)
GES3 100 600 (u; 2)
GES4 100 600 (U +7)
GES-VNDI 30 160 (u; 2) \
GES-VND2 30 160 (U +1) \

Primeiramente, foi realizado um experimento de probabilidade empirica, Time-to-target
(TTT) plots, na forma indicada por Aiex et al. (2007), de forma a verificar a eficiéncia das
variantes do algoritmo elencadas na Tabela 2. Este teste mostra, no eixo das ordenadas, a
probabilidade de um algoritmo em encontrar uma solu¢ao boa em um dado limite de tempo,
eixo das abscissas. TTT plots ja foi utilizado por varios autores, como Hoos & Stutzle (1998),
e continua sendo defendido (RIBEIRO, 2011) como uma forma de caracterizar tempo de
execucao de algoritmos estocasticos aplicados a problemas de otimizacdo combinatoria.

Foram realizadas 120 execuc¢des com cada uma das seis variantes do algoritmo desenvolvido.
O problema-teste utilizado foi o opm1, tendo os seguintes valores como alvo o valor 229,00 e
tempo limite de 120 segundos. A Figura 5 mostra as curvas obtidas.
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Figura 5 — Curva de Probabilidade Empirica - Instancia opm1

Analisando as curvas de probabilidade empirica da Figura 5, percebe-se que as variantes que
utilizaram a estratégia de selegdo (u + A) prevaleceram em relagdo a suas versdes com



estratégia (i, 1). Este fato mostra que a competi¢ao entre pais e filhos fez com que individuos
com um bom potencial de otimalidade permanecessem por mais geracoes.

Nos instantes iniciais da busca, a variante GES-VND?2 foi capaz de gerar melhores solucdes do
que os outros algoritmos propostos. No entanto, a partir de 40 segundos esta variante perde
seu desempenho, sendo superada pela variante GES4, a qual continua progredindo
sistematicamente, sendo a primeira a alcangar o alvo desejado com uma probabilidade de
aproximadamente 100%.

Pela Figura 5, verifica-se que as variantes que utilizam o método de busca local VND, GES-
VNDI e GES-VND2, tém oOtimo desempenho no inicio da busca, mas convergem
prematuramente. Isto ¢ devido ao fato de que o VND contribui para gerar super-individuos
que causam estagnacdo da populagdo depois de alguns instantes de execugdo do algoritmo.
Por outro lado, pode-se comprovar a forca do mecanismo de mutacdo das Estratégias
Evolutivas quando ¢ analisada a convergéncia das variantes que ndo usam o procedimento de
busca local.

Desta forma, tendo em vista a robustez da variante GES4, foi feita uma comparacao entre os
algoritmos GES4 e o algoritmo GGVNS, de Souza et al., (2010).

A Tabela 3 mostra a comparagdo entre algoritmo GES4 e o algoritmo GGVNS. Nessa tabela, a
coluna “Instancia” indica o problema-teste utilizado. A coluna “IMPdesv” menciona o ganho
relativo do algoritmo GES4 em relagdo ao algoritmo GGVNS, ou seja:

GGVNS GES4

f,' _]?,‘
IMPdesv, = oINS (5)

I

Ja a coluna “IMPbest” indica o percentual de melhora proporcionado pelo algoritmo GES4 em
relacdo ao valor da melhor solugdo encontrada pelo algoritmo GGVNS.

+ GGVNS + GES4

IMPbest, = ; GGVi: ‘ (6)
/i
Tabela 4 — Comparacao de resultados: GGVNS x GES4
Instincia | Tempo GGVNS GES4 IMPbest | IMPgap
(s) MEDIA MELHOR MEDIA MELHOR
opml 2 230,12 230,12 228,50 228,12 0,87% 0,70%
opm?2 2 256,56 256,37 256,43 256,37 0,00% 0,05%
opm3 2 164064,68 164039,12 164044,68 | 164031,28 0,00% 0,01%
opm4 2 164153,92 164099,66 164097,61 | 164057,04 0,03% 0,03%
opm5 2 228,09 228,09 227,21 226,66 0,63% 0,39%
opmb6 2 237,97 236,58 237,07 236,58 0,00% 0,38%
opm7 2 164021,89 164021,38 164020,24 | 164018,22 0,00% 0,00%
opm8 2 164027,29 164023,73 164022,38 | 164020,26 0,00% 0,00%

Analisando a Tabela 5 podemos verificar que o algoritmo GES4 proposto foi capaz de gerar
solucdes de boa qualidade e baixa variabilidade em relagao ao algoritmo GGVNS. Percebe-se
que ele conseguiu melhorar a qualidade das solugdes finais em até 0,87%, e reduzir a
variabilidade dessas solucoes em até 0,39%. Além disso, tendo em vista a Tabela 2, pode ser
observado que para o problema-teste opm5 o GES4 foi capaz de encontrar uma solucao
melhor que a da literatura.



4. Conclusoes

Este trabalho teve seu foco no problema de planejamento operacional de lavra considerando
alocagdo dindmica de caminhdes (POLAD). Em virtude de sua dificuldade de solucdo, foi
proposto um algoritmo populacional, denominado GES, que combina o poderio do GRASP
com as Estratégias Evolutivas, percorrendo um espago de busca de solugdes inteiras.

Seis variantes desse algoritmo foram desenvolvidas e comparadas entre si. Dessas, quatro
eram algoritmos baseados em Estratégia Evolutiva tendo como principal mecanismo de busca
no espaco a mutacao e diferiam entre si pelos parametros de tamanho da populagcdo e
estratégia de selecdo. As outras duas incluiam um procedimento de busca local, baseado em
VND, na exploragao do espago de solucdes. Verificou-se a convergéncia prematura das
variantes que usam o procedimento de busca local e optou-se pela variante que mostrou ser
mais eficiente em alcancgar o valor alvo.

Usando problemas-teste da literatura, essa variante do algoritmo evolutivo, denotada por
GES4, foi comparada com o algoritmo GGVNS de Souza et al. (2010). Os resultados
mostraram que o algoritmo evolutivo proposto ¢ competitivo, apresentando boas solugdes
com uma menor variabilidade em torno da média.

Para trabalhos futuros é proposto o uso de novas estratégias de perturbacdo ao vetor de
parametros de cada individuo, assim como variar a etapa de selecdo durante a execugdo do
algoritmo, de forma que o algoritmo entre em maior harmonia no quesito Exploration-
Exploitation. Além disso, propde-se uma melhoria no mecanismo de auto-adaptagdo, bem
como uma melhor calibragem dos parametros das distribuicdes utilizadas. A adi¢do do
modulo de busca local apenas em determinadas geracdes € outra estratégia que pode ser
testada. Finalmente, propde-se a implementacdo de uma versdo paralela do algoritmo GES
visando tirar proveito da tecnologia multi-core, ja presente nas maquinas atuais e de facil
abstracdo para algoritmos populacionais.
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Resumo — Este artigo apresenta um algoritmo evolutivo inspirado em Estratégias Evolutivas para resoluciio de um problema de
programacdo inteira mista. O algoritmo proposto usa o procedimento Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
para gerar a populacio inicial e € aplicado a um problema que requer decisdes rapidas, o problema de Planejamento Operacional
de Lavra com Alocacdo Dindmica de Caminhdes (POLAD). Para valida-lo, seus resultados sdo comparados com os produzidos
por um algoritmo da literatura, denominado GGVNS, que nio contempla o conceito de populagdo. Resultados computacionais
mostram a efetividade do algoritmo proposto.

Palavras-chave — Planejamento Operacional de Lavra, Programagéo Inteira Mista, Estratégias Evolutivas, GRASP, VND.

Abstract — This paper presents an evolutionary algorithm based on evolutionary strategies for solving a mixed integer program-
ming problem. The proposed algorithm uses Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) to generate the initial
population and it is applied to a problem that requires quick decisions, the Open-Pit-Mining Operational Planning problem with
dynamic truck allocation (OPMOP). To validate the developed algorithm, its results are compared with those produced by a liter-
ature algorithm, called GGVNS, without the concept of population. Computational results show the effectiveness of the proposal.

Keywords — Open-pit mining, Mixed Integer Programming, Evolution strategies, Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedure, Variable Neighborhood Descent.

1. INTRODUCAO

Este trabalho tem seu foco no planejamento operacional de lavra com alocagdo dindmica de caminhdes (POLAD). Esse prob-
lema envolve a alocagdo de carregadeiras as frentes de lavra (que podem ser de minério ou estéril), assim como a determinacio
do nimero de viagens que cada caminhao deve fazer a cada frente de forma que sejam atendidas tanto a meta de produc¢ao quanto
a da composicdo mineral requerida para o minério. O objetivo é encontrar um ritmo de lavra em cada frente que minimize os
desvios das metas de produgdo e qualidade, assim como o niimero de caminhdes necessérios ao processo produtivo.

Considera-se o sistema de alocacio dindmica de caminhdes, isto €, a cada viagem realizada o caminhdo pode se direcionar a
uma frente diferente. Esse sistema de alocag@o contribui para o aumento da produtividade da frota e, consequentemente, para a
reduc@o do nimero de caminhdes necessarios ao processo produtivo.

O POLAD ¢ um problema da classe NP-dificil e, como tal, métodos exatos de solugdo t€m aplicabilidade restrita. A abor-
dagem mais comum € por meio de procedimentos heuristicos. [1] desenvolveu um algoritmo heuristico baseado em Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP [2—4] e VNS [5,6] para o POLAD usando seis tipos diferentes de movimentos
para explorar o espago de solucdes. Foi feita uma comparag@o entre os resultados obtidos por esse algoritmo heuristico e os
encontrados pelo otimizador LINGO, versdo 7, aplicado a um modelo de programagdo matemadtica desenvolvida pelos autores,
publicado em [7]. Mostrou-se que o algoritmo heuristico foi capaz de encontrar solu¢des de melhor qualidade mais rapida-
mente. [8] apresentaram um modelo de simulacdo computacional para validar resultados obtidos pela aplicacdo de um modelo
de programac¢do matematica na determina¢do do ritmo de lavra em minas a céu aberto. Dessa maneira, foi possivel validar
os resultados da otimizagdo, ja que na modelagem de otimizacdo nio é possivel tratar a variabilidade nos tempos de ciclo e a
ocorréncia de fila. Em [9], o POLAD ¢é resolvido por um algoritmo heuristico, denominado GVILS, que combina os procedimen-
tos heuristicos GRASP, Variable Neighborhood Descent — VND [5] e ILS [10]. O algoritmo GVILS faz uso de oito movimentos
para explorar o espaco de solucdes. Além dos desvios de produgdo e qualidade, procurou-se minimizar, também, o nimero de
veiculos. Usando quatro problemas-teste da literatura, o GVILS foi comparado com o otimizador CPLEX 9.1 aplicado a um
modelo de programacgdo matemaética. Foram realizados testes envolvendo 15 minutos de processamento. Em dois dos problemas,
o algoritmo proposto mostrou-se bastante superior; enquanto nos dois outros ele foi competitivo com o CPLEX, produzindo
solucdes médias com valores até 0,08% piores, na média. [11] propuseram um algoritmo, denominado GGVNS, que combina
as metaheuristicas General Variable Neighborhood Search - GVNS [12] e o procedimento GRASP. Do procedimento GRASP
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utilizou-se a fase de construgdo para produzir solugdes vidveis e de boa qualidade rapidamente. O GVNS foi escolhido devido a
sua simplicidade, eficiéncia e capacidade natural de sua busca local para lidar com diferentes vizinhangas. Os autores compara-
ram os resultados gerados pelo GGVNS com aqueles alcancados pelo otimizador CPLEX 11.01, utilizando oito problemas-teste.
Os experimentos computacionais mostraram que o algoritmo proposto era competitivo com o CPLEX e capaz de encontrar
solugdes préximas do 6timo (com um gap < 1%) na maioria das instincias, demandando um pequeno tempo computacional.

Por outro lado, a literatura tem mostrado que algoritmos evolutivos t&ém resolvido com eficiéncia varios problemas combi-
natdrios [13, 14]. No presente trabalho investiga-se uma classe desses algoritmos, as chamadas Estratégias Evolutivas, Evolution
Strategies - ES, [15]. Essas técnicas tém sido usadas na resolugao de problemas inteiros ou mistos. [16] desenvolveu uma es-
tratégia evolutiva combinada com redes neurais para resolu¢dao do problema de consisténcia do Concreto de Alta Performance
(HPC). A estretégia evolutiva foi comparada com um Algoritmo Genético (AG) e com o procedimento Simulated Annealing (SA),
obtendo, nos problemas-teste em questao, o melhor desempenho. J4 em [17], os autores desenvolveram um algoritmo evolutivo
baseado nos conceitos das Estratégias Evolutivas (ES, dos termos em inglés Evolutive Strategies) para resolugdo de problemas
ndo-lineares mistos, sendo que o algoritmo ES foi também comparado com um algoritmo GA cldssico e com o procedimento
SA, obtendo novamente o melhor desempenho nos problemas-teste analisados.

O algoritmo proposto, denominado GES, gera sua populacgdo inicial por meio de um procedimento parcialmente guloso
diversificado, baseado na metaheuristica GRASP. Para mutacdo dos individuos, foram utilizadas as vizinhancas propostas em
[11], sendo a mutagdo o principal operador de busca no espago de solu¢des. Para intensificar a busca, a cada geragdo uma
pequena parte da populagdo sofre uma busca local baseada no procedimento VND. O algoritmo proposto foi comparado ao
GGVNS daqueles autores e se mostrou superior com relagdo a capacidade de encontrar melhores solu¢des mais rapidamente.

por isso as ES deixam de ser um grande instrumento para este tipo de apli¢do de Otimizacao, este trabalho mostra o poderio
dessa classe algoritmo populacionais no presente momento.

A abstragdo e aplicacio dos conceitos das Estratégias Evolutivas nesse problema nio foi encontrada na literatura. Assim, este
trabalho mostra como ele pode ser modelado por essa classe de algoritmos populacionais, assim como o poderio dela.

O restante deste trabalho estd organizado como segue. A Secdo 2 detalha o algoritmo proposto para resolver o POLAD. A
Secdo 3 mostra e analisa os resultados dos experimentos computacionais, enquanto a Se¢ao 4 conclui o trabalho.

2. METODOLOGIA
2.1 MODELO MATEMATICO

A formulacdo de programac¢do matemdtica usada neste trabalho é a mesma de [11]. Nesta formulacdo, considera-se a fungdo
de avaliagdo mono-objetivo dada pela Eq. (1):

min f7M(s) =Y " A7d; + > N + a7 P, +aTPIBTPT + TP 4wl (1)
JET JET lev

Na Eq. (1), busca-se minimizar os desvios positivos (d;r) e negativos (d;) das metas de cada pardmetro de controle j da
mistura, bem como minimizar os desvios positivos e negativos das metas de produg¢do de minério e estéril, representados pelas
varidveis de decisio P.f, P, P.;t e P, , respectivamente. Nessa fun¢do também considera-se a minimizagdo do ndmero de
veiculos utilizados, representado pela varidvel bindria U;, que vale 1 se o veiculo [ for utilizado e 0, caso contrario.

As constantes A, )\;r, a”,a™, B7, BT e w; sdo pesos que refletem a importincia de cada componente da fungio objetivo.

2.2 MODELO HEURISTICO

2.2.1 REPRESENTACAO DE UMA SOLUCAO

Uma soluggo é representada por uma matriz R = [Y|N], sendo Y a matriz |F| x 1 e N a matriz |F'| x |V|. Cada célula y; da
matriz Y| |« representa a carregadeira k alocada a frente 4. O valor —1 significa que ndo existe carregadeira alocada. Se ndo
houver viagens feitas a uma frente ¢, a carregadeira k associada a tal frente é considerada inativa e ndo é penalizada por producio
abaixo da minima para este equipamento de carga.

Na matriz N|p||v|, cada c€lula n;; representa o nimero de viagens do caminhdo [ € V' a uma frente ¢ € F'. O valor 0 (zero)
significa que ndo h4 viagem para aquele caminhdo. O valor —1 informa a incompatibilidade entre o caminhdo e a carregadeira
alocada aquela frente.

Tabela 1: Representacdo de uma Solucao

Carga Camp Camg .. Camy
I3 < Cary,1 > 8 X X
Fy < D,0> 0 0 0
F3 < C‘a’r’g7 0> 0 0 0
Fr < Cars,1> 0 9 3

Na Tabela 1 temos um exemplo de uma possivel solu¢do para o POLAD, observa-se que na coluna CARGA, linha F}, a
dupla (Cary, 1), indicando que o equipamento de carga C'ar estd alocado a frente F; e em operagdo. Na coluna CARGA, linha
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F3, adupla (Cars,0) indica que o equipamento de carga Carg esté alocado a frente F'5, mas ndo estd em operagdo. Observa-se,
ainda, na coluna CARGA, linha F3, o valor (D, 0) informando que ndo existe equipamento de carga alocado a frente F e que,
portanto, esta frente estd disponivel. As demais colunas representam o niimero de viagens a serem realizadas por um caminhao
a uma frente, considerando a compatibilidade entre o caminh@o e o equipamento de carga alocado a frente. As células com os
valores X indicam incompatibilidade entre um caminh@o e o respectivo equipamento de carga.

2.2.2 ESTRUTURAS DE VIZINHANCA

Como forma de explorar o espago de solugdes, foram utilizados oito movimentos, os quais possuem uma boa capacidade explo-
ratdria, como relatado em [11].

Os movimentos sdo descritos abaixo:
Movimento Nimero de Viagens - NV (s): Este movimento consiste em aumentar ou diminuir o nimero de viagens de um
caminhdo [ em uma frente ¢ onde esteja operando um equipamento de carga compativel. Desta maneira, neste movimento uma
célula n;; da matriz N tem seu valor acrescido ou decrescido de uma unidade.
Movimento Carga - N°C(s): Consiste em trocar duas células distintas y; e yx da matriz Y, ou seja, trocar os equipamentos de
carga que operam nas frentes i e k, caso as duas frentes possuam equipamentos de carga alocados. Havendo apenas uma frente
com equipamento de carga, esse movimento consistird em realocar o equipamento de carga a frente disponivel. Para manter a
compatibilidade entre carregadeiras e caminhdes, as viagens feitas as frentes sdo realocadas junto com as frentes escolhidas.
Movimento Realocar Viagem de um Caminhéao - N VC(S): Consiste em selecionar duas células n;; e ng; da matriz N e
repassar uma unidade de n;; para ng;. Assim, um caminhdo [/ deixa de realizar uma viagem em uma frente ¢ para realiza-la em
outra frente k. Restricdes de compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realocagio de viagens apenas quando
houver compatibilidade entre eles.
Movimento Realocar Viagem de uma Frente - NV 7 (s): Duas células n;; e n;, da matriz N sio selecionadas e uma unidade
de n;; é realocada para n;i. Isto é, esse movimento consiste em realocar uma viagem de um caminhdo [ para um caminhdo k que
esteja operando na frente ¢. Restricdes de compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realocagdo de viagens
apenas quando houver compatibilidade entre eles.
Movimento Operaciio Frente - N7 (s): Consiste em retirar de operacio o equipamento de carga que esteja em operagio na
frente . O movimento retira todas as viagens feitas a esta frente, deixando o equipamento inativo. O equipamento retorna a
operagdo assim que uma nova viagem € associada a ele.
Movimento Operacio Caminhdo - N9 (s): Consiste em selecionar uma célula n;; da matriz N e zerar seu contetido, isto &,
retirar de atividade um caminhdo [ que esteja operando em uma frente <.
Movimento Troca de Viagens - N7 (s): Duas células da matriz N sio selecionadas e uma unidade de uma célula passa para a
outra, isto é, uma viagem de um caminhio a uma frente passa para outro caminhdo a outra frente.
Movimento Troca de Carregadeiras - N©7(s): Duas células distintas y; e v, da matriz Y tem seus valores permutados, ou
seja, os equipamentos de carga que operam nas frentes ¢ e k sdo trocados. Analogamente ao movimento C'G, os equipamentos
de carga sdo trocados, mas as viagens feitas as frentes ndo sdo alteradas. Para manter a compatibilidade entre carregadeiras e
caminhdes, as viagens feitas a frentes com equipamentos de carga incompativeis sao removidas.

2.2.3 AVALIACAO DE UMA SOLUCAO

Como os movimentos usados podem gerar solugdes invidveis, uma solugdo € avaliada por uma funcio f, a ser minimizada,
composta por duas parcelas. A primeira delas é a funcdo objetivo propriamente dita, £, dada pela Eq. (1), e a segunda é
composta pelas fungdes que penalizam a ocorréncia de inviabilidade na solucgéo corrente. Assim, a funcdo f, dada pela Eq. (2),
mensura o desvio dos objetivos considerados e penaliza o ndo atendimento as restricdes do problema.

F(s) = FPM(s) 4 fP(s) + D FIs) + D> f () + > fils) )

JET lev keC

em que:
fPM(s) é uma funcdo que avalia s quanto ao atendimento as metas de producdo e qualidade, bem como niimero de caminhdes
utilizados (mesma do modelo de programacgdo matemaética, Subsecdo 2.1);
fP(s) avalia s quanto ao desrespeito aos limites de producdo estabelecidos para a quantidade de minério e estéril;

9(s) avalia s quanto a inviabilidade em relacfo ao j-ésimo parametro de controle;

j q ¢ J p
f}'(s) avalia s quanto ao desrespeito do atendimento da taxa de utilizagdo mdxima do [-ésimo caminhdo;
fi(s), avalia s quanto ao desrespeito aos limites de produtividade da carregadeira k.

2.2.4 REPRESENTACAO DE UM INDIVIDUO

Um dado individuo possui, além da matriz de solugdo R = [Y'|N] (Subsecdo 2.2.1), dois vetores de parimetros de mutagdo. O
primeiro vetor diz a probabilidade de aplicacdo de cada um dos movimentos descritos na Subsecdo 2.2.2, logo, este ¢ um vetor de
nimeros reais, onde cada posi¢do ¢ diz a probabilidade de aplicacdo de um dado movimento. Ja o segundo vetor de pardmetros
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que compde a representacdo de um individuo é um vetor nimeros inteiros e regula a intensidade da perturbacio, ou seja, cada
posic¢do ¢ deste vetor limita o nimero de aplica¢cdes de um dado movimento, caso este venha a ser aplicado.
Desta forma, tem-se um vetor de probabilidades P = [p1,pa, ..., pi], com p; € [0,1],p; € R. J4 para o vetor de aplicages

A, tem-se A = [ay, az, ...,
dado movimento 7.
um dado movimento 7.

2.3 ALGORITMO PROPOSTO

a;], sendo a; € [0, nap;],a; € N, com nap; representando o nimero maximo de aplica¢des para um

O algoritmo proposto neste trabalho, denominado GES, consiste na combinacdo dos procedimentos heuristicos GRASP e
Estratégia Evolutiva. Seu pseudocddigo estd esquematizado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: GES

Entrada: v, IterMax, Funcdo f(.)
Saida: Populagido Pop

Algoritmo 2: MutaParametros

Entrada: Individuo s, Desvios Padrdes 0,cq; € Opinomial
Saida: Individuo s

Vetor p < Vetor de Parimetros P de Probabilidade do
individuo s
Vetor a <— Vetor de Pardmetros A de Aplicagio do individuo s
parai < 1 até 8 faca

Posicdo ¢ do Vetor de Pardmetro Probabilidades

Pi < pi + N(O’ Ureal)

Posi¢d@o ¢ do Vetor de Parametro Aplicacdo

aj < a; + B(07 O'binonLial)
fim
retorna s

1 parai < 1 até u faca

2 Sw <— ConstréiSolugaoEstéril()

3 Gere um niimero aleatério v € [0, 1]

4 s; +— Constr6iSolu¢aoMinério(sq, 7y)

5 ind; < s; + ConstréiVetorMutagao()

6 Popli] = ind;

7 fim 1

8 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca

9 parai < 1 até \ faca 2
10 Gere um nimero aleatério j € [1, u] 3
11 ind; < Poplj] 4
12 ind; < MutaParametros(ind;, 0rcal> Obinomial)
13 ind; < AplicaMutagao(ind;) 5
14 PopFilhos[i] = ind;
15 fim 6
16 para i < 1 até x faca 7
17 Gere um nimero aleatério ¢ € [1, A]
18 VND(PopFilhos[i])
19 fim
20 Pop = Selecao(Pop,PopFilhos)
21 fim
22 retorna Pop

A populagdo inicial do algoritmo (linhas 1 a 7 do Algoritmo

1) € composta por p individuos e € criada em duas etapas.

Na primeira, realiza-se a construgdo da matriz de solugdo R = [Y'|N] de cada individuo da populagdo. Para esta etapa séo
utilizados os procedimentos ConstroiSolugcdoEstéril e ConstroiSolugcdoMinério descritos em [11]. A obteng@o de uma populacio
inicial diversificada é de extrema importincia para a convergéncia do algoritmo; logo, o parametro  define o tamanho da lista

restrita de candidatos varia em cada um dos individuos.

Na segunda etapa (linha 5 do Algoritmo 1), € feita a constru¢do dos vetores de mutagdo de cada um dos individuos. Para
o vetor P de probabilidades utiliza-se uma Distribuicio Normal. J4 para o vetor de aplicacdes A utiliza-se uma Distribuigio

Binomial.

Na linha 12 do Algoritmo 1 € acionado o procedimento de mutacdo dos parametros para um dado individuo, sendo o pseu-

docddigo desse procedimento descrito no Algoritmo 2.

Algoritmo 3: AplicaMutacio

Algoritmo 4: VND

Entrada: Individuo s
Entrada: 7 vizinhangas: NNV NCT NVF NVC NVT
NOF NOC e NCG

Saida: Individuo s
1 Vetor p < Vetor de Parametros P de Probabilidade do

individuo s 1

2 Vetor a < Vetor de Parametros A de Aplicagdo do individuo s 2
3 parai < 1 até 8 faca 3
4 Gere um nimero aleatério z € [0, 1] 4
5 se z < p; entdo 5
6 para j < 1 até a; faca 6
7 s < Movimento,(s) 7
8 fim 8
9 fim 9
10 fim 10
11 retorna s 1

Entrada: Individuo s e Funcdo de Avaliagdo f
Entrada: r vizinhancas na ordem aleatéria: N VE N VC,
NNV o NCG
Saida: Individuo s* de qualidade possivelmente superior a s de
acordo com a fungdo f

k<1
enquanto k£ < r faca
Encontre o melhor vizinho s’ € N®)(s)
se f(s’) < f(s) entdo
‘ s+ s k1
fim
senao
| k«k+1
fim
fim
retorna s

Para cada posicdo ¢ dos vetores de parametros do Algoritmo 2 aplica-se uma Distribui¢do Normal ou Binomial, ambas

centradas com média zero e desvio-padrdo ,cqi € Thinomial, respectivamente. Este procedimento pode ser visto na linha 4 e 5
do Algoritmo 2. Para a mutacdo do vetor de probabilidades P aplica-se uma perturbagdo seguindo uma Distruibui¢do Normal
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com desvio 0,..q;. Ja para a mutagio do vetor aplicagdes A aplica-se uma perturbacio seguindo uma Distribui¢do Binomial com
desvio Obinomial-

O procedimento AplicaMutag¢ao (linha 13 do Algoritmo 1) é descrito no Algoritmo 3.

Na linha 4 do Algoritmo 3 é gerado um ndmero aleatério z € [0,1] e, em seguida, é verificado se este nimero satisfaz a
probabilidade p; do vetor de probabilidades. Caso afirmativo, aplica-se a; vezes um dos oito movimentos (se¢do 2.2.2) referente
a posi¢do i. A ordem da vizinhanca neste vetor de parimetros € escolhida aleatoriamente.

O procedimento VND de busca local (linha 18 do Algoritmo 1) é opcional, isto é, nem todas as versdes desse algoritmo
o usam. Quando este procedimento é acionado no algoritmo, realiza-se um busca local de acordo com o procedimento VND
(descrito no Algoritmo 4) usando-se, apenas, um grupo restrito dos movimentos descritos na se¢io 2.2.2, no caso, apenas nas
vizinhangas: N¢C¢, NNV NVC e NVF A justificativa para essa restricio é que a busca local de nosso algoritmo é muito
custosa computacionalmente. Estrategicamente, a busca local opera nessas vizinhangas em uma ordem aleatéria, definida a cada
chamada. Esse resultado foi alcangado apds uma bateria de testes preliminares, a qual mostrou que nio havia uma ordem de
vizinhanga que resultasse, sempre, na geracdo de solugdes melhores. Na secdo 3 o resultado da adi¢do deste procedimento é
mostrado.

O procedimento de Selecdo (linha 20 do Algoritmo 1) pode ser qualquer estratégia de selecao desejada, desde que esta retorne
uma populagdo de tamanho p. Foram utilizadas duas formas bésicas de competi¢do, ambas com a mesma notagdo de [15]. Na
primeira delas, denotada por ( + ), ocorre uma competicio entre pais e filhos. Nesta estratégia sdo selecionados os p melhores
individuos dentre pais e filhos. J4 na segunda estratégia de selecdo utilizada, denotada por (u, M), os individuos que sobrevivem
para a préxima geragdo so os 1 melhores filhos. E notério que utilizando a estratégia (i, \) como forma de selecio, a populagdo
que sobrevive para proxima geracao sofre uma considerdvel pressdo seletiva, porém, esta pressao torna-se ainda maior quando a
estratégia (p + A) é utilizada.

3. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS E ANALISES

O algoritmo GES proposto foi implementado em C++ usando o framework de otimizagdo OptFrame', e compilado pelo g++
4.13, utilizando a IDE Eclipse 3.1. Os experimentos foram testados em um microcomputador Pentium Core 2 Quad(Q6600), com
8 GB de RAM, no sistema operacional Ubuntu 10.10. Para testa-lo, foi usado um conjunto de 8 problemas-teste da literatura,
disponiveis em http://www.iceb.ufop.br/decom/prof/marcone/projects/mining.html. Estes problemas-teste foram os mesmos uti-
lizados em [11] para validar o algoritmo GGVNS.

Os melhores resultados da literatura para os problemas-teste analisados sdao apresentados na Tabela 2. Na coluna “Opt.” sdo
indicados por “y/” os problemas-teste nos quais o otimizador matemético CPLEX 11.02 obteve o valor 6timo da funcéo.

Tabela 2: Melhores Valores

Problema-Teste Melhor da Literatura  Opt’ Tabela 3: Tabela de Algoritmos
opml 227.12 Sigla W A Selecio VND
opm3 256.37 GESI 30 160 (i, N)
opm?2 164,027.15 v GES2 30 160 (4N
opm4 164,056.68 V GES3 100 600 (i, M)
opm5 227.04 GES4 100 600 (u+N)
opm6 236.58 GES-VNDI 30 160 (i, M) vV
opm7 164,017.46 v GES-VND2 30 160 (u+N) v
opm8 164,018.65 v

A Tabela 3 mostra seis variantes do algoritmo GES, criadas a partir de diferentes valores para seus parametros. As variantes
GES-VNDI e GES-VND?2 incluem o procedimento VND (descrito no Algoritmo 4) como método de busca local. Nestas duas
variantes uma parcela de £ = 3 individuos da populacdo de filhos sofre esse procedimento de busca local. O nimero de
individuos que sofrem este procedimento de busca local € pequeno em relacdo a populagdo de filhos visto que, como jé citado
anteriormente, a busca local utilizada é muito custosa computacionalmente.

Primeiramente, foram realizados dois experimentos de probabilidade empirica, time-to-target (TTT) plots, de forma a verificar
a eficiéncia das seis variantes propostas. [18] descrevem um programa na linguagem Perl para criar time-to-target plots. Este
tipo de gréfico tem sido amplamente utilizado como ferramenta de desenvolvimento de algoritmos, mostrando-se muito ttil
na comparagdo de diferentes algoritmos ou estratégias aplicadas a um determinado problema. Este teste mostra, no eixo das
ordenadas, a probabilidade de um algoritmo em encontrar uma solu¢dao boa em um dado limite de tempo, registrado no eixo
das abscissas. TTTplots ja foi utilizado por varios autores, como [19], e continua sendo defendido [20] como uma forma de
caracterizar tempo de execucdo de algoritmos estocdsticos aplicados a problemas de otimiza¢do combinatdria.

Para uma melhor comparagio entre as variantes, suas curvas de probabilidade empirica foram sobrepostas. Foram realizados
120 execugdes com cada uma das seis variantes desenvolvidas. Para as curvas da Figura 1, o problema-teste utilizado foi o opml1,
tendo como alvo o valor 230,00 (2% do valor 6timo) e tempo limite de 1800 segundos. Ja no segundo experimento, Figura
2, utilizou-se a problema-teste opm8, tendo como alvo o valor 164024,00 (0,0033 % do valor 6timo) e tempo limite de 1800
segundos.

1OptFrame website: http://sourceforge.net/projects/optframe/



X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
(© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

Estratégias Evalutivas

. i
2
E 4
3
£ i
3
O
@ 4
e
[is]
_'9 4
5
3 GES1 —+—
2 GES2 ——
GES3 —— 4
GES4 —=—
GES-VND1 1
0 fi GES-VND2 —=—
0 20 40 60 80 100 120 140 1860 180 200
Tempo para o alvo(s)
Figura 1: Curva de Probabilidade Empirica - Instancia opm1
Estratégias Evolutivas
. i
2
E 4
3
£ i
]
O
(<4} 4
e
©
_'(_) 4
5
©
= i
[
o -
0 i i i i i i L ! .

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo para o alvo(s)

Figura 2: Curva de Probabilidade Empirica - Instancia opm8

Analisando as curvas de probabilidade empirica (figuras 1 e 2), percebe-se que as variantes que utilizaram a estratégia de
sele¢do (i + A) prevaleceram em relag@o as suas versdes com estratégia (u, A). Este fato mostra que a competicdo entre pais e
filhos fez com que individuos com um bom potencial de otimalidade permanecessem por mais geracgdes.

Desde os instantes iniciais da busca, a variante GES4 foi capaz de gerar melhores solu¢des do que os outros algoritmos
propostos. Na Figura 1 observa-se uma supremacia total da variante citada; no entanto, analisando as curvas da Figura 2,
percebe-se que a partir de 60 segundos esta variante perde seu desempenho, sendo superada pela variante GES-VND2, a qual
continua progredindo sistematicamente, sendo a primeira a alcancar o alvo desejado com uma probabilidade de aproximadamente
100%.

Dados dois algoritmos de busca estocédstica Al e A2 aplicados a um mesmo problema, denotamos por X1 e X2, respectiva-
mente, a varidvel continua que representa o tempo necessario ao algoritmo Al (resp. A2) para encontrar a solucéo alvo de um
dado problema-teste. Para lidar com a situacdo ilustrada na Figura 2, [21] desenvolveram uma ferramenta numérica para calcular
a probabilidade PR(X1 <= X2), ou seja, a probabilidade de o tempo de execucdo do algoritmo A1l ser menor ou igual a do A2.
Utilizando esta ferramenta para as variantes da Figura 2 foi gerada a Tabela 4.

Analisando-se a Tabela 4, verifica-se que, apesar de a variante GES-VND?2 possuir uma maior probabilidade de alcangar o
alvo em relag@o a variante GES4 a partir dos 60 segundos, a variante GES4 possui uma probabilidade 78,68% de ter o tempo de
execuc¢do menor ou igual a variante GES-VND?2. Além disso, nota-se que a variante GES4 supera todas as outras variantes.

(i, N), a qual obteve o segundo melhor desempenho.

Desta forma, tendo em vista a robustez da variante GES4, foi feita uma comparag@o entre os algoritmos GES4 e o algoritmo
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Tabela 4: Estimativa de Convergéncia dos Algoritmos

PR(7 <= 7) GES1 GES2 GES3 GES4 GES-VNDI  GES-VND2

GESI - 48,23%  42,74%  32,17% 66,34% 63,13%
GES2 50,16% - 43,77%  34,19% 65,58% 62,65%
GES3 56,05%  53,94% - 37,68% 72,52% 69,91%
GES4 65,68% 61,72%  59,25% 80,28 % 78,68 %

GES-VNDI 33,52%  34,15%  27.28%  19,36% - 45,85%
GES-VND2 36,83%  37,27%  30,02%  21,20% 54,15% -

GGVNS, de [11]. A Tabela 5 mostra a comparacgdo entre os algoritmos GES4 e GGVNS. Nessa tabela, a coluna “Instancia”
indica o problema-teste utilizado. A coluna “IMPdesv” menciona o ganho relativo do algoritmo GES4 em relagdo ao algoritmo
GGYVNS, ou seja:

fGGVNS _ fGES

IM Pdesv; = =% JGGVNS 3) IM Pbest; =

fi*GGVNS - .fi*GES

f*GGVNS @

A coluna “IMPbest” indica o percentual de melhora proporcionado pelo algoritmo GES4 em relagdo ao valor da melhor
solucdo encontrada pelo algoritmo GGVNS.

Tabela 5: Comparacdo de resultados: GES4 x GGVNS

Instdncia  Tempo GGVNS GES4

(min) Média Melhor Média Melhor IMPbest (%)  IMPdesv (%)
opml 2 230,12 230,12 228,50 228,12 0,87 0,70
opm2 2 256,56 256,37 256,43 256,37 0,00 0,05
opm3 2 164064,68  164039,12 164044,68  164031,28 0,00 0,01
opm4 2 164153,92  164099,66 164097,61  164057,04 0,03 0,03
opm5 2 228,09 228,09 227,21 226,66 0,63 0,39
opm6 2 237,97 236,58 237,07 236,58 0,00 0,38
opm7 2 164021,89  164021,38 164020,24  164018,22 0,00 0,00
opm8 2 164027,29  164023,73 164022,38  164020,26 0,00 0,00

Analisando a Tabela 5 pode-se verificar que o algoritmo GES4 proposto foi capaz de gerar solucdes de boa qualidade e baixa
variabilidade em relacdo ao algoritmo GGVNS. Percebe-se que ele conseguiu melhorar a qualidade das solucdes finais em até
0,87%, e reduzir a variabilidade dessas solu¢des em até 0,70%. Além disso, tendo em vista a Tabela 2, pode ser observado que
para o problema-teste opm5 o GES4 foi capaz de encontrar uma solu¢do melhor que a da literatura.

4. CONCLUSOES

Este trabalho teve seu foco no problema de planejamento operacional de lavra considerando alocag¢@o dindmica de caminhdes
(POLAD). Em virtude de sua dificuldade de solugdo, foi proposto um algoritmo populacional, denominado GES, que combina o
poderio do GRASP com as Estratégias Evolutivas, percorrendo um espago de busca de solucdes inteiras.

Seis variantes desse algoritmo foram desenvolvidas e comparadas entre si. Dessas, quatro eram algoritmos baseados em
Estratégias Evolutivas tendo como principal mecanismo de busca no espaco a mutacio e diferiam entre si pelos parimetros de
tamanho da populagdo e estratégia de selecdo. As outras duas inclufam um procedimento de busca local, baseado em VND, na
exploragdo do espago de solucdes. Porém, devido ao desempenho das variantes sem o procedimento de busca local, optou-se
pela variante GES4, a qual mostrou ser a mais eficiente em alcangar o valor alvo.

Usando problemas-teste da literatura, a variante GES4 do algoritmo evolutivo foi comparada com um algoritmo da literatura,
denominado GGVNS. Os resultados mostraram que o algoritmo evolutivo proposto € superior, apresentando boas solu¢des com
uma menor variabilidade em torno da média.

Para trabalhos futuros propde-se desenvolver novas estratégias de perturbagdo ao vetor de pardmetros de cada individuo,
assim como variar a etapa de selecdo durante a execucdo do algoritmo, de forma que o algoritmo entre em maior harmonia no
quesito Exploration-Exploitation. Além disso, propde-se uma melhoria no mecanismo de auto-adaptacdo, bem como uma melhor
calibragem dos pardmetros das distribui¢des utilizadas. A adicdo do médulo de busca local apenas em determinadas geracdes é
outra estratégia que pode ser testada. Finalmente, propde-se a implementag¢ao de uma versao paralela do algoritmo GES visando
tirar proveito da tecnologia multi-core, ja presente nas maquinas atuais e de facil abstracdo para algoritmos populacionais.
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1. Introducao

Este trabalho tem seu foco no planejamento operacional de lavra com alocacdo dinamica de
caminhdes (POLAD). Esse problema envolve a alocagdo de carregadeiras as frentes de lavra
(que podem ser de minério ou estéril), assim como a determinacdo do niumero de viagens que
cada caminhdo deve fazer a cada frente de forma que sejam atendidas tanto a meta de
producdo quanto a da composicdo mineral requerida para o minério. O objetivo € encontrar
um ritmo de lavra em cada frente que minimize os desvios das metas de producao e qualidade,
assim como 0 numero de camieB@ecessarios ao processo produtivo.

Considera-se o sistema de alocacdo dindmica de caminhdes, isto €, a cada viagem realizada o
caminhdo pode se direcionar a uma frente diferente. Esse sistema de alocacédo contribui para o
aumento da produtividade da frota e, consequentemente, para a reducdo do numero de

caminhdes necessarios ao processo produtivo.

O POLAD é um problema da classe NP-dificil e, como tal, métodos exatos de solugdo tém
aplicabilidade restrita. A abordagem mais comum é por meio de procedimentos heuristicos.
Costa (2005) desenvolveu um algoritmo heuristico baseadéreedy Randomized Adaptive
Search Procedures - GRASFE(® & RESENDE, 1995; RESENDE & RIBEIRO, 2008)

VNS (HANSEN & MLADENOVIC, 2001) para o POLAD usando seis tipos diferentes de
movimentos para explorar o espaco de solucdes. Foi feita uma comparacdo entre os resultados
obtidos por esse algoritmo heuristico e os encontrados pelo otimizador LINGO, versao 7,
aplicado a um modelo de programacdo matematica desenvolvida pelos autores, publicado em
Costa et al. (2004). Mostrou-se que o algoritmo heuristico foi capaz de encontrar solu¢cbes de
melhor qualidade mais rapidamente. Gaigies et al. (2007) apresentaram um modelo de
simulacdo computacional para validar resultados obtidos pela aplicagdo de um modelo de
programacao matematica na determinacdo do ritmo de lavra em minas a céu aberto. Dessa
maneira, foi possivel validar os resultados da otimizacéo, jA que na modelagem de otimizagéo
nao é possivel tratar a variabilidade nos tempos de ciclo e a ocorréncia de fila. Em Coelho et
al. (2008), o POLAD é resolvido por um algoritmo heuristico, denominado GVILS, que
combina os procedimentos heuristicos GRASP, Variable Neighborhood Dest&4yiD
(MLADENOVIC & HANSEN, 1997) e ILS (LOURENCO ET AL., 2003). O algoritmo
GVILS faz uso de oito movimentos para explorar o espaco de solu¢des. Além dos desvios de
producdo e qualidade, procurou-se minimizar, também, o nimero de veiculos. Usando quatro
problemas-teste da literatura, o GVILS foi comparado com o otimizador CPLEX 9.1 aplicado

a um modelo de programacdo matematica. Foram realizados testes envolvendo 15 minutos de
processamento. Em dois dos problemas, o algoritmo proposto mostrou-se bastante superior;
enguanto nos dois outros ele foi competitivo com o CPLEX, produzindo solu¢des médias com
valores até 0,08% piores, na média. Souza et al. (2010) propuseram um algoritmo,
denominado GGVNS, que combina as metaheuristicas General Variable Neighborhood
Search (GVNS) e o procedimento Greedy Randomized Adaptative Search Procedure
(GRASP). Do procedimento GRASP utilizou-se a fase de construgao para produzir solugdes
viaveis e de boa qualidade rapidamente. O GVNS foi escolhido devido a sua simplicidade,
eficiéncia e capacidade natural de sua busca local para lidar com diferentes vizinhancas. Os
autores compararam o0s resultados gerados pelo GGVNS com aqueles alcancados pelo
otimizador CPLEX 11.01, utilizando oito problemas-teste. Os experimentos computacionais
mostraram que o algoritmo proposto era competitivo com o CPLEX e capaz de encontrar
solucdes proximas do 6timo (com um gafp%) na maioria das instancias, demandando um
pequeno tempo computacional.
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Por outro lado, a literatura tem mostrado que algoritmos evolutivos tém resolvido com
eficiéncia varios problemas combinatérios (DE JONG ET AL.,1997

No presente trabalho, como fruto da iniciacdo cientifica, investiga-se uma classe desses
algoritmos, as chamadas Estratégias Evolutivas, Evolution Strategies - ES, (Beyer &
Schwefel, 2002). Essas técnicas tém sido usadas na resolucdo de problemas inteiros ou
mistos. Rajasekaran (2006) desenvolveu uma estratégia evolutiva combinada com redes
neurais para resolucéo do problema de consisténcia do Concreto de Alta Performance (HPC),
o algoritmo proposto foi comparado com um Algoritmo Genético (AG) e com 0 outro
baseado no procedimento Simulated Annealing (SA), obtendo, nos problemas-teste em
guestdao, o melhor desempenho. Costa & Oliveira (2001) desenvolveram um algoritmo
evolutivo baseado nos conceitos d&S para resolucdo de problemas nao-lineares mistos,
sendo que o algoritmo ES também foi comparado com um algoritmo GA classico e com o
procedimento SA, obtendo novamente o melhor desempenho nos problemas-teste analisados.

O algoritmo proposto, denominado GES, gera sua populacdo inicial por meio de um
procedimento parcialmente guloso diversificado, baseado na metaheuristica GRASP. Para
mutacao dos individuos, foram utilizadas as vizinhancas propostas em Souza et al. (2010),
sendo a mutacdo o principal operador de busca no espaco de soluces. Para intensificar a
busca, a cada geracdo uma pequena parte da populacdo sofre uma busca local baseada no
procedimento VND. O algoritmo proposto foi comparado ao GGVNS daqueles autores e se
mostrou superior com relagcédo a capacidade de encontrar melhores solucfes mais rapidamente.

O restante deste trabalho esta organizado como segue. A Secédo 2 detalha o algoritmo proposto
para resolver o POLAD. A Secao 3 mostra os resultados dos experimentos computacionais e a
Secéao 4 conclui o trabalho.

2. Metodologia
2.1. Modelo Exato

A formulacé@o de programacdo matematica usada neste trabalho é a mesma de Coelho et al.
(2008), em que se considera a funcéo de avaliacdo mono-objetivo dada p&)a Eq.

min f™(s)=>"2d; +> Ad +a P, +a Py + 8P + SR + > U, 1)

jeT jeT lev

Na Eg. (1) busca-se minimizar os desvios positivg9 &negativos (§ das metas de cada
parametro de controle j da mistura, bem como minimizar os desvios positivos e negativos das
metas de producdo de minério e estéril, representados pelas variaveis de ¢ecRIOMR"
e P, respectivamente. Nessa funcdo também considera-se a minimizacdo do namero de

veiculos utilizados, representado pela variavel binarjagUWe vale 1 se o veiculo | for
utilizado e 0, caso contrario.

As constantesy, 4", a, o', f, B, e o sdo pesos que refletem a importancia de cada
componente da funcao obijetivo.

2.2. Modelo Heuristico
2.2.1. Representacao de uma Solucao

Uma solucéo é representada por uma matriz R = [Y]N], sendo Y a rapirizd N a matriz

|F| x |v|. Cada celula;yla matriz ¥, representa a carregadeira k alocada a frente i. O valor -
1 significa que ndo existe carregadeira alocada. Se ndo houver viagens feitas a umafrente i
carregadeira k associada a tal frente é consideradsaiahao € penalizada por producdo
abaixo da minima para este equipamento de carga.
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Na matriz Ny . |y, cada célula jnrepresenta o numero de viagens do caminkdbd uma
frente i e F. O valor 0 (zero) significa que ndo ha viagem para aquele caminhdo. Olvalor -
informa a incompatibilidade entre o caminh&o e a carregadeira alocada aquela frente.

NaTabela 1, tem-se um exemplo de uma possivel solucdo para o POLAD, clesgureasa
coluna CARGA, linha E a dupla({Car, 1), indicando que o equipamento de carga;@sta

alocado a frente /e em operagéo. Na coluna CARGA, linha & dupla(Car; ,0) indica que

0 equipamento de carga Gasta alocado a frentg,Fmas ndo estd em operacao. Observa-se,
ainda, na coluna CARGA, linhgfo valor(D,0) informando que ndo existe equipamento de
carga alocado a frente, e que, portanto, esta frente esta disponivel. As demais colunas
representam o numero de viagens a serem realizadas por um caminhdo a uma frente,
considerando a compatibilidade entre o caminhdo e o equipamento de carga alocado a frente.
As células com os valores X indicam incompatibilidade entre um caminhdo e o respectivo
equipamento de carga.

Carga Camy Cam, Camy
F1 <Carn,1> 8 X X
F, <D, 0> 0 0 0
F3 <Cal, 0> 0 0 0
Fr <Cal,1> 0 9 3

Tabela 1- Representagdo de uma solucéo

2.2.2. Estruturas de Vizinhanca

Como forma de explorar o espaco de solugdes, foram utilizados os oito movimentos, a seguir
0S quais possuem uma boa capacidade exploratdria, como relatado em Souza et al. (2010).

Os oito movimentos sao descritos abaixo:

Movimento Numero de Viagens- NW(s): Este movimento consiste em aumentar ou
diminuir o nimero de viagens de um caminhdo | em uma frente i onde esteja operando um
equipamento de carga compativel. Desta maneira, neste movimento uma; cddulaatriz N

tem seu valor acrescido ou decrescido de uma unidade.

Movimento Carga - N°®(s): Consiste em trocar duas células distint@syy da matriz Y, ou

seja, trocar os equipamentos de carga que operam nas frentescaso as duas frentes
possuam equipamentos de carga alocados. Havendo apenas uma frente com equipamento de
carga, esse movimento consistira em realocar o equipamento de carga a frente disponivel.
Para manter a compatibilidade entre carregadeiras e caminhdes, as viagens feitas as frentes
séo realocadas junto com as frentes escolhidas.

Movimento Realocar Viagem de um Caminhdo- N'(s): Consiste em selecionar duas
células n eny da matriz N e repassar uma unidade;jdeana . Assim, um caminhao | deixa

de realizar uma viagem em uma frente i para realiza-la em outra frente k. Restricbes de
compatibilidade entre equipamentos sao respeitadas, havendo realocacdo de viagens apenas
quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Realocar Viagem de uma Frente N (s): Duas célulasjre ni da matriz N s&o
selecionadas e uma unidade geérrealocada paraghlsto é, esse movimento consiste em
realocar uma viagem de um caminh&o | para um caminh&o k que esteja operando na frente i.
Restricbes de compatibilidade entre equipamentos sao respeitadas, havendo realocacédo de
viagens apenas quando houver compatibilidade entre eles.

& 4
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Movimento Operacdo Frente- N°F(s): Consiste em retirar de operacdo o equipamento de
carga que esteja em operagdo na frente i. O movimento retira todas as viagens feitas a esta
frente, deixando o equipamento inativo. O equipamento retorna a operacdo assim que uma
nova viagem é associada a ele.

Movimento Operacdo Caminhdo- N°(s): Consiste em selecionar uma célyjala matriz
N e zerar seu conteudo, isto é, retirar de atividade um caminh&o | que esteja operando em uma
frente i.

Movimento Troca de Viagens- N''(s): Duas células da matriz N s&o selecionadas e uma
unidade de uma célula passa para a outra, isto €, uma viagem de um caminhdo associado a
uma frente i passa para outro caminh&o associado outra frente.

Movimento Troca de Carregadeiras- N°'(s): Duas células distintas ey, da matriz Y tem

seus valores permutados, ou seja, 0s equipamentos de carga que operam nas ksates i
trocados. Analogamente ao movime@®, os equipamentos de carga sao trocados, mas as
viagens feitas as frentes ndo sao alteradas. Para manter a compatibilidade entre carregadeiras
e caminhdes, as viagens feitas a frentes com equipamentos de carga incompativeis sdo
removidas.

2.2.3 Avaliacdo de uma Solucéao

Como os movimentos usados podem gerar solugdes inviaveis, uma solugdo € avaliada por
uma funcédo f, a ser minimizada, composta por duas parcelas. A primeira delas é a funcéo
objetivo propriamente dita’"f , dada pela Eq. (1), e a segunda é composta pelas funcdes que
penalizam a ocorréncia de inviabilidade na solucdo corrente. Assim, a func¢éo f mensura o
desvio dos objetivos considerados e penaliza o ndo atendimento as restricdes do problema.
Ela esta definida pela Eq. (2).

f()=f"™M(s)+ f°(9) +Z f(s) +Z fh(s) + Z fo(9) (2)
jeT lev keC
em que:
— f"M(s) é uma funcdo que avalia s quanto ao atendimento as metas de producéo e qualidade,

bem como numero de caminhfes utilizados (mesma do modelo de programacédo
matematica, Subsecéo 2.1);

— fP(s) avalia s quanto ao desrespeito aos limites de producédo estabelecidos para a quantidade
de minério e estéril,

— f4 (s) avalia s quanto a inviabilidade em relacéo ao j-ésimo parametro de controle;

— f. (s) avalia s quanto ao desrespeito do atendimento da taxa de utilizacdo maxima do I-
ésimo caminhéo;

— fX(s), que avalia s quanto ao desrespeito aos limites de produtividade da carregadeira k.

2.2.4 Representacdo de um Individuo

Um dado individuo possui, além da matriz de solugdo R = [Y | N] (Subsecgéao 2.2.1), dois
vetores de parametros de mutacéo.

O primeiro vetor diz a probabilidade de aplicagdo de cada um dos movimentos descritos na

Subsecédo 2.2.2, logo, este € um vetor de numeros reais, onde cada posicdo i diz a
probabilidade de aplicacdo de um dado movimento. Ja o0 segundo vetor de parametros que
compde a representacdo de um individuo é um vetor nimeros inteiros e regula a intensidade
da perturbacéo, ou seja, cada posicao i deste vetor limita 0 nUmero de aplicagcdes de um dado

movimento, caso este venha a ser aplicado.
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Desta forma, tenseum vetor de probabilidades P, tal que:

P =1[pp2..pl (3)
sendop, € [0, p, € R.

J& para o vetor de aplicacdes, teen-

A=laay, . aj (4)
sendoa, [0,nap],a € Z*, com naprepresentando o nimero maximo de aplicagdes para
um dado movimento |.

2.3 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto neste trabalho, denominado GES, consiste na combinagdo dos
procedimentos heuristicos GRASPsegue 0s passos de uma Estratégia Evolutiva. Seu
pseudocddigo estd esquematizado na Figura 1.

Entrada: v, IterMax, Funcao f(.)
Saida: Populacao Pop

parai < 1 até i faca

sw +— ConstroiSolucaoEstéril()

Gere um namero aleatorio v € [0, 1]
s; +— ConstroiSolucaoMinério(s,,, )
ind; + s; + ConstréoiVetorMutacao()
6 Popli] = ind;

L T o R

7 fim

s enquanto crilério de parada nio satisfeito faca
9 parai < 1 até A faca

10 Gere um namero aleatorio j € [1, p
11 ind; +— Pop|7j]

12 ind; + MutaParametros(ind;, oreal, Obinomial)
13 ind; +— AplicaMutacao(ind;)

14 PopFilhos|i] = ind;

15 fim

16 parai < 1 até « faca

17 Gere um namero aleatorio i € [1, A
18 VND(PopF'ilhos[i])

19 fim

20 Pop = Selecao(Pop, PopF'ilhos)

21 fim

22 retorna Pop

Figura 1- GES

A populagéo inicial do algoritmo (linhas 1 a 7 da Figura 1) € composia ipdividuos e é
criada em duas etapas.
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Na primeira, realiza&e a construcdo da matriz de solucdo R = [Y | N] de cada individuo da
populacdo. Para esta etapa sao utilizados os procedim€atostroiSolucaoEstérie
ConstréiSolucdoMinério descritos em Sawet al. (2010). A obtencdo de uma populacao
inicial diversificada é de extrema importancia para a convergéncia do algoritmo; logo, o
parametroy que define o tamanho da lista restrita de candidatos varia em cada um dos
individuos.

Na segunda etapa (linha 5 da Figura 1), é feita a constru¢do dos vetores de mutagao de c
um dos individuos. Para o vetor P de probabilidades utiliza-se uma Distribuicdo Narmal. J
para o vetor de aplicacdes A utiliza-se uma Distribuicdo Binomial.

Na linha 12 da Figura 1 é acionado o procedimento de mutacdo dos parametros para um dado
individuo, cujo pseudocodigo esta descrito na Figura 2.

Entrada: Individuo s, Desvios Padroes o eal € Thinomial
Saida: Individuo s

1 Vetor p + Vetor de Parametros P de Probabilidade do individuo s

2 Vetor a <+ Vetor de Parametros A de Aplicacao do individuo s

3 parai <+ 1 até S faca

1 Posicdo i do Vetor de Parametro Probabilidades p; < p; + N (0, ycai)
5 Posicdo i do Vetor de Parametro Aplicacdo a; < a; + B(0, Gpinomial)
6 fim

7 retornas

Figura 2—- MutaParametros

Para cada posicédo i dos vetores de parametros da Figura 2 aplica-se uma Distribmigdio Nor

ou Binomial, ambas centradas com média zero e desvio-padkdO € opinomiah
respectivamente. Este procedimento pode ser visto na linha 4 e 5 desta figura. Para a mutacao
do vetor de probabilidades P aplica-se uma perturbacdo seguindo uma Distribuicdo Normal
com desvirey; ja para a mutacao do vetor aplicacfes A aplica-se uma perturbacédo seguindo
uma Distribuicdo Binomial com desvi@inomiat

Ja o procedimento AplicaMutacéo (linha 13 da Figura 1) estd exemplificado na Figura 3.

Entrada: Individuo s
Entrada:  vizinhancas: N'VV
Saida: Individuo s

i J.\‘,Tf._'-"T’ _I.\,-l-"F’ i.\‘,TTl"C', ‘I.'\,-'VT’ ;\I'_OFJ i.'\,-—O(.' e i.'\',rC-’C.’

1 Vetor p + Vetor de Parametros P de Probabilidade do individuo s
2 Vetor a < Vetor de Parametros A de Aplicacao do individuo s
3 para: + 1 até 8 faca

4 rand z € [0, 1]

5 se z < p; entdo

6 para j < 1 até a; faca

7 ‘ s + Movimento,(s)
8 fim

9 fim

10 fim

11 retornas

Figura 3— AplicaMutacdo
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Na linha 4 da Figura 3 € gerado um numero aIeatéeic[)Oﬂ] e, em seguida, € verificado se

este numero satisfaz a probabilidagegvetor de probabilidades. Caso afirmativo, aplica-se
a vezes um dos oito movimentos (secao 2.2.2) referentes a posicao i. A ordem da vizinhanga
neste vetor de parametros € escolhida aleatoriamente.

O procedimento VND de busca local (linha 18 da Figura 1) € opcional. Quando este
procedimento € acionado no algoritmo, realiza-se um busca local de acordo com o
procedimento VND (descrito pela Figura 4) usando-se, apenas, um grupo restrito dos
movimentos descritos na secéo 2.2.2, no caso, apenas nas vizinhafichB” NN© e NF.

A justificativa para essa restricdo é que a busca local do algoritmo € muito custosa
computacionalmente. Estrategicamente, a busca local opera nessas vizinhangcas em uma
ordem aleatéria, definida a cada chamada. Esse resultado foi alcancado apds uma bateria de
testes preliminares, a qual mostrou que n&do havia uma ordem de vizinhanca que resultasse,
sanpre, na geracdo de solucbes melhores. Na secdo 3 o resultado da adicdo deste
procedimento é mostrado.

Entrada: Individuo s e Funcdo de Avaliacao f

Entrada: r vizinhancas na ordem aleatéria: NVYF NVC NNV o NCG

Saida: Individuo s* de qualidade possivelmente superior a s de acordo com a
funcao f

k+1
enquanto £ < r faca
Encontre o melhor vizinho s* € N(¥)(s)
se f(s') < f(s) entao
s—sh k1

L T

6 fim

7 senao

8 | ke—k+1
fim

10 fim

11 retornas

Figura 4- VND

O procedimento de Selecédo (linha 20 da Figura 1) pode ser qualquer estratégia de selecao
desejada, desde que esta retorne uma populagéo de tam&adnam utilizadas duas formas
basicas de competicdo, ambas com a mesma notacdo de Beyer & Schwefel (2002). Na
primeira delas, denotada pqt ¢ ), ocorre uma competicdo entre pais e filhos. Nesta
estratégia sdo selecionados osnelhores individuos dentre pais e filhos. Ja na segunda
estratégia de selecdo utilizada, denotada por)( os individuos que sobrevivem para a
proxima geracgéo séo @smelhores filhos. E notdrio que utilizando a estratégjal)(como

forma de selegcédo a populacdo que sobrevive para proxima geracdo sofre uma consideravel
pressdo seletiva; porém, esta pressdo torna-se ainda maior quando a egiratégjiae (
utilizada.

3. Experimentos Computacionais e Analises

O algoritmo GES proposto foi implementado em C++ usando o framework de otimizacao
OptFrame, disponivel em https://sourceforge.net/projects/optframe, e compilado pelo g++
4.13, utilizando a IDE Eclipse 3.1. Os experimentos foram testados em um microcomputador
Pentium Core 2 Quad(Q6600), com 8 GB de RAM, no sistema operacional Ubuntu 10.10.
Para testa-lo, foi usado um conjunto de 8 problemas-teste da literatura, disponiveis em

8)(@ ABEPRO °

PN Q) LA



XXXI ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
0 Inova o Tecnol gica e Propriedade Intelectual: Desafios da Engenharia de Produ o na Consolida o do Brasil no

e//n é“" e( Cen rio Econ mico Mundial
g P Belo Horizonte, MG, Brasil, 04 a 07 de outubro de 2011.

http://www.iceb.ufop.br/decom/prof/marcone/projects/mining.html. Estes problemas-teste
foram os mesmos utilizados em Souza et al. (2010) para validar o algoritmo GGVNS.

Os melhores resultados da literatura para os problemas-teste analisados sdo apresentados na
Tabela 2 Na coluna “Opt.” Indicase por “\” os problemas-teste nos quais o otimizador
matematico CPLEX 11.02 obteve o valor 6timo da funcéo.

Problema-Teste Melhor da Literatura Opt
opml 227.12
opm2 256.37
opm3 164,027.15 v
opm4 164,056.68 v
opm5 227.04
opm6 236.58
opm7 164,017.46 \
opm8 164,018.65 \

Tabela 2- Melhores valores

A Tabela 3 mostra seis variantes do algoritmo GES, criadas a partir de diferentes valores para
seus parametros. As variantes GES-VNBIGES-WND2 incluem o procedimento VND
(descrito na Figura 4) como método de busca local. Nestas duas variantes uma par&ela de k
individuos da populacdo de filhos sofre esse procedimento de busca local. O niamero de
individuos que sofrem este procedimento de busca local € pequeno em relacdo a populacdo de

filhos visto que, como ja citado anteriormente, a busca local utilizada € muito custosa
computacionalmente.

Sigla M y) Selegéo VND
GES1 30 160 (u; 2)
GES2 30 160 (U +17)
GES3 100 600 (; 2)
GES4 100 600 (U +4)
GES-WND1 30 160 (u; 2) \
GES-WND2 30 160 (U +72) \

Tabela 3- Variantes do Algoritmo GES

Primeiramente, foi realizado um experimento de probabilidade empirica, toFianege

(TTT) plots, na forma indicada por Aiex et al. (2D0de forma a verificar a eficiéncia das
variantes do algoritmo elencadas Tabela 2. Este teste mostra, no eixo das ordenadas, a
probabilidade de um algoritmo em encontrar uma solucdo boa em um dado limite de tempo,
eixo dasabscissas. TTT plots ja foi utilizado por varios autores, como Hoos & Stutzle (1998),
e continua sendo defendido (RIBEIRO, 2011) como uma forma de caracterizar tempo de
execucao de algoritmos estocéasticos aplicados a problemas de otimizagdo combinatoria.

Foram realizadas 120 execuc¢des com cada uma das seis variantes do algoritmo desenvolvido.
O problema-teste utilizado foi o opm1, tendo os seguintes valores como alvo o valore229,00
tempo limite de 120 segundos. A Figura 5 mostra as curvas obtidas.
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Tempo para o alvo(s)

Figura 5- Curva de Probabilidade Empirica - Instancia opm1

Analisando as curvas de probabilidade empirica da Figura 5, peegbe-as variantes que
utilizaram a estratégia de sedec(u + 1) prevaleceram em relagdo a suas versbes com
estratégiay(, 1). Este fato mostra que a competicdo entre pais e filhos fez com que individuos
com um bom potencial de otimalidade permanecessem por mais geracoes.

Nos instantes iniciais da busca, a variante GES-VND2 foi capaz de gerar melhores solu¢des do
gue os outros algoritmos propostos. No entanto, a partir de 40 segundos esta variante perde
seu desempenho, sendo superada pela variante GES4, a qual continua progredindo
sistematicamente, sendo a primeira a alcancar o alvo desejado com uma probabilidade de
aproximadamente 100%.

Pela Figura 5, verifica-se que as variantes que utilizam o método de busca local VND, GES-
WD1 e GES-WD2, tém o6timo desempenho no inicio da busca, mas convergem
prematuramente. Isto € devido ao fato de que o VND contribui para gerar super-individuos
gue causam estagnacéo da populagcéo depois de alguns instantes de execuc¢édo do algoritmo.
Por outro lado, pode-se comprovar a forca do mecanismo de mutacdo das Estratégias
Evolutivas quando é analisada a convergéncia das variantes que ndo usam o procedimento de
busca local.

Desta forma, tendo em vista a robustez da variante GES4, foi feita uma comparacéo entre os
algoritmos GES4 e o algoritmo GGWNS, de Souza et al., (2010).

A Tabela 3 mostra a comparacgao entre algoritmo GES4 e o algoritmo GGVNS. Nessa tabela, a
coluna “Instancia” indica o problema-teste utilizado. A coluna “IMPdesv”” menciona o ganho
relativo do algoritmo GES4 em relacéo ao algoritmo GGVNS, ou seja:

GGWS GEs4

IMPdesy = L Ggwf; (5)

f
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Ja acoluna “IMPbest” indica o percentual de melhora proporcionado pelo algoritmo GES4 em
relacdo ao valor da melhor solugéo encontrada pelo algoritmo GGVNS.

+ GGWS « GES4

IMPbest = f - GGVNfSi (6)
fi
Instancia | Tempo GGVNS GES4 IMPbest | IMPgap
(s) | MEDIA MELHOR MEDIA MELHOR
opml 2 230,12 230,12 228,50 228,12 0,87% | 0,70%
opn2 2 256,56 256,37 256,43 256,37 0,00% | 0,05%
opnB3 2 164064,68 164039,12 | 164044,68| 164031,28 | 0,00% | 0,01%
opmé 2 164153,92 164099,66 | 164097,61| 164057,04 | 0,03% | 0,03%
opnb 2 228,09 228,09 227,21 226,66 0,63% | 0,39%
opnm6 2 237,97 236,58 237,07 236,58 0,00% | 0,38%
opnv/ 2 164021,89 164021,38 | 164020,24| 164018,22 | 0,00% | 0,00%
opn8 2 164027,29 164023,73 | 164022,38| 164020,26 | 0,00% | 0,00%

Tabela 4- Comparacéo de resultados: GGVNS x GES4

Analisando a Tabela 5 podemos verificar que o algoritmo GES4 proposto foi capaz de gerar
solucdes de boa qualidade e baixa variabilidade em relacdo ao algoritmo GGVNS. &ercebe-
qgue ele conseguiu melhorar a qualidade das solucdes finais em até 0,87%, e reduzir a
variabilidade dessas solu¢cdes em até 0,39%. Além disso, tendo em vista a Tabela 2, pode ser
observado que para o problema-teste opm5 o GES4 foi capaz de encontrar uma solugao
melhor que a da literatura.

4. Conclusdes

Este trabalho teve seu foco no problema de planejamento operacional de lavra considerando
alocacao dinamica de caminhdes (POLAD). Em virtude de sua dificuldade de solucéo, foi
proposto um algoritmo populacional, denominado GES, que combina o poderio do GRASP
com as Estratégias Evolutivas, percorrendo um espaco de busca de soluces inteiras.

Seis variantes desse algoritmo foram desenvolvidas e comparadas entre si. Dessas, quatro
eram algoritmos baseados em Estratégia Evolutiva tendo como principal mecanismo de busca
no espaco a mutacdo e diferiam entre si pelos parametros de tamanho da populacdo e
estratégia de selecdo. As outras duas incluiam um procedimento de busca local, baseado em
VND, na exploragdo do espaco de solugdes. Verificou-se a convergéncia prematura das

variantes que usam o procedimento de busca local e optou-se pela variante que mostrou ser
mais eficiente em alcancar o valor alvo.

Usando problemas-teste da literatura, essa variante do algoritmo evolutivo, denotada por
GES4, foi comparada com um algoritmo da literatura, denominado GGVNS. Os resultados
mostraram que o algoritmo evolutivo proposto € competitivo, apresentando boas solugcbes
com uma menor variabilidade em torno da média.

Para trabalhos futuros € proposto 0 uso de novas estratégias de perturbacédo ao vetor de
parametros de cada individuo, assim como variar a etapa de selecdo durante a execucao do
algoritmo, de forma que o algoritmo entre em maior harmonia no quesito Exploration-
Explotation. Além disso, propde-se uma melhoria no mecanismo de auto-adaptagdo, bem
como uma melhor calibragem dos parametros das distribuicbes utilizadas. A adicdo do
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modulo de busca local apenas em determinadas geracfes € outra estratégia que pode ser
testada. Finalmente, propde-se a implementacdo de uma versédo paralela do algoritmo GES
visando tirar proveito da tecnologia multi-core, ja presente nas maquinas atuais e de facil
abstracao para algoritmos populacionais.
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