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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 consideragdo varios objetivos conflitantes, como: obten-
cdo das metas de producao e qualidade para o produto formado, e minimizacdo do nimero de
veiculos necessarios ao processo produtivo. Considera-se o sistema de alocagdo dinamica de
caminhdes, 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 tinica soluc¢io que satisfaca a todos os objetivos.
O que se procura é um conjunto de solu¢des ndo-dominadas, também chamadas de solugdes
eficientes, ou Fronteira de Pareto, cabendo ao tomador de decisdes a escolha da solucdo mais
adequada. Neste trabalho foi desenvolvido um novo algoritmo heuristico multiobjetivo baseado
em busca local, denominado GRASP-2PPLS. Ele combina os procedimentos Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedures (GRASP) e Two-phase Pareto local search (2PPLs). Assim
como nos trabalhos anteriores, o algoritmo foi aplicado de forma a determinar um conjunto de
solucdes nao-dominadas de boa qualidade e em um tempo computacional aceitdvel para a to-
mada de decisdo em situagdes praticas. A fase de construgdo do procedimento GRASP € usada
para gerar a populacdo inicial dos algoritmos. As aproximacdes para a Fronteira de Pareto ge-
radas pelos algoritmos desenvolvidos foram comparadas entre si tendo em vista as métricas de
hipervolume, cobertura e espacamento. Os resultados computacionais encontrados mostraram a
superioridade do algoritmo GRASP-2PPLS quando comparado aos dois algoritmos desenvolvi-
dos na pesquisa anterior, GRASP-MOVNS e GRASP-NSGAII-PR. O algoritmo proposto neste
trabalho foi capaz de encontrar Fronteiras de Pareto mais diversificadas e com uma melhor qua-
lidade nas solucgdes. Por fim, ressalta-se a combinacao dos procedimentos 2PPLS e o MOVNS,
que obteve bons conjuntos referéncias.

Palavras-chave: Planejamento operacional de lavra, Metaheuristicas, GRASP, NSGA-II, Oti-
miza¢do 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 cami-
nhdes 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 mudancgas sdo 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 operagao 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 problema
de transporte € mover o material retirado da mina para a usina de modo que o custo seja mini-
mizado, uma vez que o custo associado influencia a escolha de onde retirar minério (GERSHON,

1982).

Minas a céu aberto utilizam dois critérios para o transporte de material por caminhdes: alo-
cacdo estatica e alocag¢do dinamica. Na alocagdo estdtica, os caminhdes seguem uma trajetdria
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
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a um ponto de carga ndo necessariamente o mesmo da viagem anterior.

A alocacdo estdtica é o método mais utilizado nas minerag¢des de pequeno e médio porte por
nao apresentar a obrigatoriedade de utilizacdo de um sistema automaético de alocacdo, conhecido
como sistema de despacho. Esse método, entretanto, proporciona menor produtividade em
fun¢ado da possibilidade de formacao de filas de caminhdes e ociosidade dos equipamentos de

carga (RODRIGUES, 2006).

A vantagem da alocacdo 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 reducdo 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 alocacdo dindmica de caminhdes, doravante referenciado por POLAD. Tradici-
onalmente, o POLAD tem sido tratado como um problema de otimizacdo mono-objetivo com
soma ponderada de trés objetivos: a minimizacdo dos desvios de qualidade, a minimizagdo 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 alocacao dinamica de ca-
minhoes (POLAD).

(a)

(b)
(©

(d)

(e
(f)

(g)

(h)

(1)

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 um algoritmo de otimizagdo multiobjetivo utilizando o procedimento Two-

phase Pareto local search (2PPLs);

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

brasileira;
Criagdo de um novo conjunto de problemas-teste;

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

nacional;

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

mento;

Contribuir para a consolidacdo das linhas de pesquisa “Otimizacdo e simulac¢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 Mono-
objetivo e, também, sao definidos alguns conceitos de algoritmos multiobjetivo, em especial,
o método Two-phase Pareto local search (2PPLs), adaptado neste trabalho para a resolucao do
POLAD. Por fim, é apresentada uma breve revisdo sobre os métodos de comparacdo e validacao,

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 sdo apresentados os resultados parciais da pesquisa, utilizando o algoritmo

multiobjetivo desenvolvido neste trabalho.

Por fim, no Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes e apontados os trabalhos futuros.



13

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 consi-
dera o ritmo de lavra, a qualidade da mistura, o atendimento as taxas de alimenta¢cdo da usina
de beneficiamento e o remanuseio de material. As restricdes do modelo estdo relacionadas as
capacidades de producao dos equipamentos de carga, a qualidade da mistura e as taxas de ali-
mentacao minima requerida da usina de beneficiamento. A segunda etapa do algoritmo, a qual é
resolvida por programacado dinamica, usa um modelo semelhante ao de White, Arnold e Cleven-
ger (1982), diferenciando-se deste por utilizar como varidvel de decisd@o o volume de material
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 cami-
nhdes, 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
moédulo 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 alocag¢do dindmica quanto estética dos ca-
minhdes. O modelo de otimizacao desenvolvido ndo considera metas de producao e qualidade,

nem a reduc@o 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 representa-
ram um avango em relacao aqueles de Merschmann (2002), isto porque, além de contemplarem

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

Como relatado nesses trabalhos, o POLAD ¢ um problema da classe NP-dificil e, como
tal, métodos exatos de solucdo t€m aplicabilidade restrita. Desta forma, a abordagem mais co-
mum 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 Adap-
tive 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 espago de solugdes. Foi feita uma comparagdo 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, pu-
blicado 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 simulacdo computacio-
nal para validar resultados obtidos pela aplicacdo de um modelo de programacdo matematica
na determinag@o do ritmo de lavra em minas a céu aberto. Dessa maneira, foi possivel vali-
dar os resultados da otimizagdo, ja4 que na modelagem de otimizag¢do nio é possivel tratar a

variabilidade 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 es-
paco de solugdes. Além dos desvios de producdo 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 programacao matemética. Foram rea-
lizados 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 me-
taheuristicas 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, efici€ncia e capacidade natural de sua busca local para lidar com diferentes vizi-
nhancas. Os autores compararam os resultados gerados pelo GGVNS com aqueles alcancados
pelo otimizador CPLEX 11.01, utilizando oito problemas-teste. Os experimentos computacio-
nais mostraram que o algoritmo GVNS era competitivo e capaz de encontrar solugcdes proximas
do 6timo (com um gap < 1%) na maioria das instancias, demandando um pequeno tempo com-
putacional. Coelho et al. (2011b) apresentaram uma paralelizagdo do algoritmo sequencial de
Souza et al. (2010). Comparando a versdo paralela e a versdo sequencial, observou-se a supre-

macia da versao paralela, tanto em termos de qualidade da solucdo final quanto na variabilidade.

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; SCHWEFEL,
2002). Essa nova abordagem mostrou ser a mais eficiente até 0 momento, visto que os experi-
mentos computacionais realizados mostraram a efetividade desse algoritmo quando comparado

a outros da literatura.

Em termos de abordagem multiobjetivo para POLAD, o tnico trabalho encontrado na lite-
ratura foi o de Pantuza (2011). Este autor prop6s 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
nimero de caminhdes necessarios para o processo de produc¢do, minimizar os desvios em re-
lacdo as metas dos teores dos parametros de qualidade e minimizar os desvios de producdo de

minério. Os resultados do modelo de otimizacdo foram validados pela simulacao.
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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 fungéo 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 operac@o 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 sdo aplicados a cada passo
sobre a solucdo corrente, gerando outra solu¢do 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) : RY — R¥ sio, respectivamente, a funcio objetivo,

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

Para a solug¢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 expressdo matematica contém informagdes de derivada das funcdes?

Os algoritmos deterministicos, por necessitarem de informacdes de derivadas da fungao
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 fun¢@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 minimizacfo 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 publicacio do livro de John Holland - “Adaptation in Natural and Arti-
ficial Systems” em 1975. Nesse trabalho, Holland propde um método de otimizagdo baseado
na selecdo e genética natural, que, posteriormente, ficou conhecido como Algoritmos Genéti-
cos (AGs). Os AGs tém sido utilizados na otimizacdo de diversos problemas em vérias dreas
da ciéncia. Trabalhos importantes como otimizac¢do de dispositivos eletromagnéticos (VASCON-
CELOS, 1994), Otimizacdo de Fun¢des Matematicas, Otimizagdo Combinatdria, Otimizacao 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¢dao 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 Se¢do 3.3.4.1.

Nos casos em que se utilizam métodos de otimizag¢ao deterministicos, o resultado final do
processo de otimizagdo € uma Unica solugdo, a qual é 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¢do, mas também outras que podem ser tao

interessantes quanto a melhor solu¢do encontrada.

No contexto da otimizagdo mono-objetivo, sdo apresentados a seguir os algoritmos referen-

ciados neste trabalho.

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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3.2.2.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

GRASP (FEO; RESENDE, 1995; RESENDE; RIBEIRO, 2003, 2010) € um método iterativo cons-
tituido basicamente de duas fases: uma fase de constru¢do e uma fase de busca local, cujo obje-
tivo € 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 minimizagao.

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

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

[feoo

ot

[

para cada uma das GRASPmax iteracoes faca
3 Construa uma solugdo so por uma heuristica parcialmente gulosa
4 Submeta s¢ a um procedimento de busca local, retornando s

5 se f(s) < f* entdo

6 st s

7 [ f(s)
8 fim

9 fim

10 retorna s*

A primeira fase do GRASP € a de construcdo, na qual uma solucdo vidvel é construida
elemento a elemento. Cada elemento ainda ndo usado na solugdo é avaliado por uma funcédo
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@o g e satisfazem a condi¢do g; < gmin + O X (gmax — &min)> $€NdO gmin O
valor do elemento com a melhor avaliacdo segundo g e gmax, 0 de pior avaliacdo. Definida a
LRC, seleciona-se, aleatoriamente, um candidato da LRC e, em seguida, atualizam-se as listas

LC e LRC. O método ¢ interrompido quando LC = 0.

De acordo com Feo e Resende (1995), o parametro o, que determina o tamanho da LRC,
influencia significativamente a qualidade e diversidade das solucdes geradas durante a fase de
constru¢cdo. Valores de oo muito baixos (proximos de zero), ou seja, que determinam um ta-
manho muito limitado para a LRC, geram solu¢des proximas a solu¢do puramente gulosa e
implicam em uma baixa diversidade das solugdes finais. J4 uma escolha de o proxima da sele-
cdo puramente aleatéria (valores de o proximos a 1) leva a uma grande diversidade de solucdes

construidas mas, por outro lado, muitas das solu¢des construidas sao de qualidade inferior, tor-
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nando 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 solucdo s ndo estiver totalmente construida faca

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

4 Crie uma LRC, composta pelos melhores elementos da LC

5 Selecione aleatoriamente um elemento de LRC e inclua-o na solugao 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 solucdo gerada pela fase de construgao,
aplicando um método de busca local. A velocidade de convergéncia para um 6timo local ird
depender da qualidade da solucdo construida. Quanto melhor for a qualidade da solu¢do gerada
pela heuristica de construcdo, maior serd a velocidade de convergéncia desta solu¢cdo para um

otimo local.

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(x):{fl(x)7f2(x)a“'7fM(x>} (3.4)
g(x) = {g1(x),82(x),....gs(x)} <0 (3.5)
h(x) = {hi(x),ha(x),....;hg(x)} =0 (3.6)

x={x1,x2,...,xy} €EX CRY



21

y={1,y2,...ym} €Y

em que X é o espacgo de decisdo e Y o espago dos objetivos.

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

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

Definiciio 1 : Um vetor x' domina um vetor x*> (matematicamente se escreve x! < x?), quando a
avaliacdo 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 {1,...M},y(x") <y*)A3ie{1,...M}|y(x!) <y@?)

Definicao 2 :

Se um vetor x! ndo é dominado por nenhum vetor x> qualquer, em todo o espaco vidvel,

diz-se que x! é uma solucgdo eficiente, ndo-dominada, ou solucao Pareto-6tima.

Assim, utilizando estas defini¢des, quando um conjunto de solugdes finito P € encontrado,
se torna possivel realizar comparagdes das solugdes duas a duas, dividindo estas solugdes em
um grupo chamado de solu¢des dominadas e de solugdes ndo-dominadas P’. As solugdes de
P’ sdo ndo-dominadas por qualquer outra solug¢do 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 1 ilustra os espacos das varidveis de decisio e dos objetivos. E também mostrado
nesta figura a fronteira Pareto-6tima global. Nesta figura, ha dois conjuntos Pareto-6timos que
sdo ndo-dominados localmente, mostrando a sua vizinhanga no seu espaco de dois objetivos e

no espacgo de variaveis (a direita).

A fronteira Pareto 6timo, ilustrada na Figura 1, é formada por valores das fun¢des obje-
tivo f(x) = (f1(x),..., fm(x)) correspondentes a cada solugdo no espago de busca. Logo, para
cada uma das solugdes encontradas no espago de varidveis, estas solucdes sdo 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.
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Figura 1: Solug¢des Pareto 6timo locais e globais (ALEXANDRE, 2010)

3.3.2 Metas da Otimizacao Multiobjetivo

Se ndo existe nenhuma informacao adicional sobre a importancia 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 conjunto de solu¢des que esteja o mais proximo possivel da Fronteira de

Pareto;

2. Encontrar um conjunto de solu¢gdes 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 fungdo 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;
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2. Um MOOP trabalha com dois espacos (das varidveis e dos objetivos) ao invés de um.
Problemas de objetivo simples trabalham unicamente no espago de varidveis pois pro-
curam apenas uma solucdes no espaco o de objetivos. Manter a diversidade em ambos
espacos 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 otimiza¢do multiobjetivo reduzem o conjunto de fun¢des ob-
jetivo a uma funcdo simples, a qual pondera cada objetivo. Estes métodos podem também
tratar cada objetivo separadamente, utilizando os demais objetivos como restri¢des. Por-
tanto, um MOOQOP pode ser convertido, por meio de algumas técnicas, em um problema de
otimizagao simples.

3.3.4 Heuristicas de Otimizacao Multiobjetivo

3.3.4.1 Computaciao Evolucionaria

Como relatado em (ALEXANDRE, 2010), a computacdo evoluciondria é uma area de pes-
quisa que busca encontrar solugdes eficientes para problemas de grande complexidade. As
caracteristicas principais dos algoritmos evoluciondrios sio:

e S3o baseados na teoria da evolucdo de Darwin;

e Trabalham com populagdes de possiveis solugdes;

e Sdo aplicados em diversas dreas tais como otimizacdo mono e multiobjetivo, classificacao

de padrdes, diagndstico de falhas incipientes, entre outras;

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

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

e Sdo capazes de encontrar boas solu¢des para problemas com elevado grau de complexi-
dade;

e Sao 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.
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Os Algoritmos Genéticos (AGs), introduzidos por John Holland, na década de 70, fazem
parte da drea de Computacdo Evolutiva, que constitui uma familia de métodos computacio-
nais inspirados na evoluc¢do natural das espécies. Goldberg (1989) afirma em seu trabalho que
o uso de AGs para a solugdo de problemas multiobjetivo teve inicio quando Schaffer (SCHAF-
FER, 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 subpopulagdes com N /m individuos em cada uma delas. O operador
de selecdo dos AGs € aplicado separadamente para cada uma das subpopulacgdes, isto €, para
a subpopulagdo m considera-se apenas o m-ésimo objetivo para fins da selecdo, e, posterior-
mente, une-se estas subpopulacgdes e aplicam-se os outros operadores genéticos de cruzamento
e mutagdo. Além disso, Goldberg (1989) propds varias abordagens para estender as aplicagdes
de AGs para problemas multiobjetivos. Uma delas propde um procedimento para ordenagao de
solucdes baseado no conceito de dominancia de Pareto. Neste caso, o valor da aptidao de uma

solugdo € proporcional ao nimero de solugdes que ela domina.

O trabalho de Coello (2006) apresenta uma visao geral da histdria da otimizag@o 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 algo-
ritmos destacam-se o VEGA, ja discutido anteriormente, o Nondominated Sorting Genetic Al-
gorithm (NSGA) (SRINIVAS; DEB, 1994), o Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) (HORN;
NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994) e o Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA) (FONSECA;
FLEMING, 1993). A segunda geracdo dos algoritmos d4 maior énfase a eficiéncia. Entre os
algoritmos classificados nessa segunda geracao estdo: Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEA) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm Il (SPEA2) (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE,
2001), Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) (KNOWLES; CORNE, 1999) e o Nondominated
Sorting Genetic Algorithm Il (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 ao algoritmo Two-phase Pareto local search (2PPLs).

3.3.4.2 Two-phase Pareto local search (2PPLs)

O algoritmo 2PPLs é composto de duas fases:

1. Na primeira fase, uma populacio inicial diversificada e com boa aproximagado dos extre-

mos de um conjunto eficiente € gerada;

2. Na segunda fase, aplica-se o método Pareto Local Search (PLS) a cada um dos individuos
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da populagdo

ou seja, Pareto Local Search € visto como uma generalizacio multiobjetivo do método

hill-climbing!!

A combinacdo do PLS com uma boa populagdo inicial fornece melhores resultados do que

o método PLS basicos

Algoritmo 3: 2PPLs com VNS
Entrada: Aproximagio inicial de um conjunto eficiente Py; Vizinhangas Ny (x);

Saida: Conjunto Eficiente Xe

1 Xe— Py, P—Py;P,—0
2 k 1 {Tipo de estrutura de vizinhanca corrente }

3 enquanto k <= r faca

4 para todo p € P faca
5 para todo p’ € Ni(p) faga
6 se f(p) 2 f(p') entdo
7 addSolution(Xe, p’, f(p'),Added)
8 se Added = verdadeiro entao
9 ‘ addSolution(P,, p', f(p'))
10 fim
1 fim
12 fim
13 fim
14 se P, # 0 entao
15 P—P,;,P,—0,k—1
16 senao
17 k—k+1
18 P — Xe\ {x € Xe | Pareto Local 6timo em relagdo Aj(x)}
19 fim
20 fim

21 retorna Xe

O procedimento addSolution (linha 5 do Algoritmo 8), encontra-se detalhado no Algoritmo
4, que adiciona as solugdes ndo-dominadas ao conjunto Xe de solucdes potencialmente eficien-

tes.
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Na linha 4 aplica-se 0 método Pareto Local Search (PLS) a cada um dos individuos da
populacdo. O método PLS € visto como uma generalizacdo multiobjetivo do método da des-
cida (LUST; TEGHEM, 2010). Quando pelo menos uma solu¢ao nao-dominada é adicionada ao
conjunto Xe, linha 14 do Algoritmo 3, a vizinhanga corrente retorna a primeira vizinhancga do
conjunto de vizinhangas A} (x), passado como pardmetro do algoritmo. Caso ndo haja nenhum
vizinho a ser adicionado ao conjunto de solu¢des ndo-dominadas Xe, a proxima estrutura de vi-
zinhanca € acionada (linha 17). O algoritmo termina sua execu¢ao quando todas as vizinhangas

forem percorridas. A linha 18 assegura que algoritmo ndo percorra solugdes ja visitadas.

Algoritmo 4: addSolution

Entrada: Populagdo Xe potencialmente eficiente; Solugdo s, e sua avaliagdo z(s)

Saida: Xe; Added (opcional)

1 Added < verdadeiro
2 paratodo x € Xe faca

3 | se z(x) <z(s) entdo
4 Added « falso

5 Break

6 fim

7 se z(s) < z(x) entdo
8 ‘ Xe — Xe\x

9 fim

10 fim

11 se Added = verdadeiro entao
12 Xe«— XeUs
13 fim

14 retorna Xe

3.3.5 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

Métricas de avaliacdo de desempenho sdo bastante utilizadas a fim de mensurar caracteris-
ticas de algoritmos, ajudando a entender seu comportamento no dominio do problema e per-
mitindo uma avaliagcdo mais concreta do desempenho do algoritmo. Porém, comparar experi-
mentalmente o desempenho de um ou varios algoritmo multiobjetivos nao € uma tarefa trivial
(DEB, 2001; ZITZLER; DEB; THIELE, 2000). As métricas também sdo um importante parametro

de comparacdo entre algoritmos, uma vez que muitas vezes € dificil perceber qual algoritmo
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apresenta um melhor conjunto de solu¢des para o problema. As duas principais metas da oti-
miza¢do multiobjetivo s@o a convergéncia e a diversidade das solu¢des encontradas. A Figura
2 ilustra ambas as metas. E importante observar que a diversidade e a convergéncia sio confli-
tantes entre si; logo, utilizar apenas uma métrica ndo avaliard por completo a Frente de Pareto

analisada.

/,
Fronteira de Pareto

Figura 2: Metas da Otimizacao Multiobjetivo (DEB, 2001)

A Figura 3 mostra as solu¢cdes 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 4, é notério 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 a seguir.

3.3.5.1 Hipervolume

O indicador de hipervolume (ZITZLER; THIELE, 1998) mensura o volume da regido coberta
entre os pontos das solucdes do front encontrado e um ponto de referéncia. Matematicamente,
para cada solucdo i pertencente a Fronteira de Pareto Q, € construido um hipercubo v; de acordo
com uma ponto de referéncia Wy. Uma maneira facil de determinar este ponto é contruir um
vetor com os piores valores de funcdo 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



Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto

a b

Figura 3: Distribui¢do x Convergéncia - 1 (DEB, 2001)

Fronteira de Pareto Fronteira de Pareto

a b

Figura 4: Distribui¢do x Convergéncia - 2 (DEB, 2001)
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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 cdlculo do hipervolume, a qual foi utilizada neste trabalho.

A Figura 5 ilustra o hipervolume para um Fronteira de Pareto com dois objetivos.

f2 A

Figura 5: Hipervolume gerado pelas solu¢des ndo-dominadas de um Fronteira de Pareto hipo-
tética

3.3.5.2 Espacamento

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

na Fronteira. A Eq. (3.7) descreve o célculo dessa métrica.

SS=|1= ) (di—d)? (3.7)

Na Eq. (3.7), |Q| é ndmero de solugdes da Frente de Pareto, d; = min jcg|i+; Mo - iiA
e d é amédia de todos os d;, ou seja, d = 21.2‘1 %"'. O parametro M indica o nimero de objetivos
do problema e, por fim, f e f,{; indicam os valores do objetivo m para as solugdes i e j,
respectivamente. Como toda medida de variancia, quanto menor for o valor do espacamento,
melhor sera a distribui¢do das distancias d;. Consequentemente, as solugdes da Frente de Pareto
estardo separadas mais uniformemente. Um valor da métrica igual a zero significa que todas as

solucgdes estao equidistantes na Frente de Pareto analisada.
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3.3.5.3 Cobertura

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

em B que sdo fracamente dominados por individuos de A.

|beB;JacA:axb|
|B|

C(A,B) = (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 sio fracamente dominadas por A. E facil observar que
se C(A,B)=XeC(B,A) =Y # X +Y =1, ou seja, C(A,B) ndo &, necessariamente, igual a
1 —-C(B,A).

3.3.5.4 Cardinalidade

Uma medida de cardinalidade € a porcentagem de pontos do Conjunto de Referéncia Re f
encontradas no Conjunto de Solu¢des Aproximadas A. A dificuldade € a obten¢dao do Conjunto
de Referéncia Ref, pois na maioria dos problemas reais, pode ser impraticivel o mapeamento
de todas as solugdes deste conjunto. Outra medida de cardinalidade melhorada € a porcentagem
de pontos heuristicos ndo dominados por pontos de referéncia. Entretanto, esta medida ndo

considera a distribuicdo dos pontos heuristicos e a distancia em relacdo aos pontos de referéncia.
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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 6 e 7 e ilustram, respectivamente, um
equipamento de carga abastecendo um caminhao em uma frente € um caminhdo depositando o

minério (ou estéril) no britador.

Figura 6: 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, gra-
nulometria. Para satisfazer as especificagdes exigidas pelos clientes, € necessario selecionar as

frentes a serem lavradas e seu ritmo de lavra, os quais devem ser determinados proporcional-
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Figura 7: 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 utilizagdo (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 8 ilustra um modelo de ca-
minhdo para transporte de estéril e minério. Esses caminhdes sdo 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 9 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 alocacdo 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 produgdo.



Figura 8: Modelo de Caminhdo (ARAUJO, 2008)

Figura 9: 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 esto-
que 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 10 ilustra, de uma forma geral, o problema de planejamento operacional
de lavra com aloca¢@o dinamica de caminhdes. Nota-se que ndo temos nenhuma carregadeira
alocada na frente com teor de 50% Fe, situagdo que ocorre na pratica, pois nem sempre 0 nimero
de carregadeiras € suficiente para alocar um equipamento em cada frente de lavra. A Figura 10
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.



Produto Final
\ 55% Fe

Figura 10: Exemplo de operagdo 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 algo-
ritmos desenvolvidos neste trabalho. A heuristica utilizada para geracdo da solugdo inicial é
apresentada na Secdo 5.2. Na Secdo 5.3 sdo apresentados os movimentos que constituem as
estruturas de vizinhanca utilizadas para resolucio do problema. A Secdo 5.4 mostra como uma
solugdo € avaliada. A Secdo 5.5 detalha o algoritmo desenvolvido para resolver o MOPOLAD,
denominado GRASP-2PPLS, combina os procedimentos Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures (GRASP) e Two-phase Pareto local search (MOVNS).

5.1 Representacao de uma solucao

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

sendo F o conjunto de frentes e V o conjunto de caminhdoes.

Para clareza de apresentagdo, a matriz R g |, (14|v|) € decomposta em duas submatrizes ¥
e N, com R = [Y|N], sendo Y = (i) |1 € N = (1i1)|p|«|v|- A submatriz ¥|p|,| representa a
alocagdo 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|p|x1 representa-se a carregadeira k alocada a frente i. Um valor D significa que néo existe
carregadeira alocada. Se ndo houver viagens feitas a uma frente i, a carregadeira k associada
a tal frente € considerada inativa e nao é penalizada por producdo abaixo da minima para este
equipamento de carga, restricdes da formulacdo de programac¢do modelo matemética de Souza
et al. (2010). A submatriz N = (nil)‘ F|x|v| representa o nimero de viagens realizadas pelos
caminhoes / as frentes i. Um valor 0 (zero) significa que ndo ha viagem para aquele cami-
nhdo, enquanto um valor X informa que hé incompatibilidade entre o caminh@o e a carregadeira

alocada aquela frente.

A Tabela 1 exemplifica uma solu¢do para uma instancia do problema. Nesta tabela, as
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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 1: Exemplo de caracteristicas de uma solu¢ao para o POLAD

Carga Cam; Camyp ... Camy
F < Carl, 1> 8 X X
P <D,0> 0 0 0
F  <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 operagdao. Na coluna CARGA,
linha F3, a dupla (Carg,0) indica que o equipamento de carga Carg estd alocado a frente F3,
mas nio estd em operagdo. 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 solucao inicial

Uma solucdo inicial para o problema € 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 € necessario observar a qualidade.

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

Algoritmo 5.
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Algoritmo 5: 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
producdo 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 constru-
¢do do procedimento GRASP e retorna a melhor das solugdes construidas, desta feita incluindo-
se as frentes de minério. A justificativa para esse procedimento € que a busca local de nosso
algoritmo € muito custosa computacionalmente. Assim, a mesma requer uma boa solugao ini-
cial, 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 relagdo 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 sdo 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 fungdo guia. A
cardinalidade 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 classificagdo pro-
babilistica para cada frente candidata da LRC. A func@o bias(r) = 1/(r) é associada a frente que
estd na r-ésima posicao na classificagdo. Cada frente candidata €, entdo, escolhida com proba-
bilidade p(r) = bias(r)/ -1 ... |Lrc| bias(i). Em seguida, o algoritmo escolhe aleatoriamente
uma frente de minério i de LRC, adicionando-a a solucdo parcial. O Algoritmo 6 descreve este

procedimento de construcao.
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Algoritmo 6: ConstréiSolucaoMinério
Entrada: S, v, g, T, S

Saida: Solugdo Sy

So «— Sy

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[1;
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
produgdo 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 pri-
meiros movimentos, e suas devidas estruturas de vizinhanca, foram propostos em Costa (2005).

Souza et al. (2010) prop0s as demais vizinhancas e relatou a boa capacidade exploratéria desses
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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 sao 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. Restricdes de compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realocacdo de

viagens apenas quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Operacio Frente - N°7 (s): Este movimento consiste em remover o equipamento
de carga que estd operando na frente i. O movimento remove todas as viagens feitas nessa
frente, deixando o equipamento de carga inativo. O equipamento retorna a operacao assim que

uma nova viagem de uma caminhio € associada com ela.

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

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

A Figura 11 mostra uma possivel solucdo para o problema.

N W = =
—— o N
O O B~
N WO W
— N OO

Figura 11: Exemplo de Solucao para o POLAD

Desta forma, a Figura 12 mostra como ficaria a solu¢do da Figura 11 apds uma aplicagcdo

aleatoria de cada um dos movimentos descritos.

r 24 3 0] 3 *1 *0 *3 *2 ]
1] 00 00 1] 0o 0 o0 o
NV __ CcG __
SOME= =3l g oxg o | |SFEMTE A | 0 x4 #3 %
2|14 21 20-1 4 2 1
[ 1] 2 *3 3 0] [ 1] 1 *5 3 0]
1] 0 00 0 11 0 00 0
vVC __ VF __
SOMT =10 a1+ 3 9 SOMT =131 1 9 3 2
20-1 4 2 1 20 -1 4 2 1
1l 2 4 3 0] i 2 4 %0 0]
som® = | T3 w0 w0 || semC=] T30 1o 3
20-1 4 2 1 20 -1 4 21
1 *1 4 307 31 2 4 3 0]
1 0 00 1l 0000
vT __ CT __
L 0 *4 2 SEMT =1 w11 10 3 2
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Figura 12: Exemplo de aplicagdo 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 equacgdo (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):

I(s) = fP(s)+ Y () + ) fi'(s)+ ) fi(s) (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):

f(s) =M (s) +1(s) (5.3)
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Na equagio (5.3), a primeira parcela é a funcio objetivo propriamente dita, M7 (s) (equagio
do modelo de programacido matemdtica de Souza et al. (2010)), e a segunda € 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 restricdes do

problema.

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

M) =Y Ad + Y Mdf+a P, +at Py +B P +BTR + ) o (5.4)
jer jeT S e eV
N - 22(8

z1(s) z3(s)

sendo

e Qualidade dos parametros de qualidade na mistura

z(s) =Y Ajd; + ) Afdf (5.5)
JET JjET
e Desvios de Producgdo
2(s) = P, +a Py +B P +BTR (5.6)
e Utilizacao dos Caminhdes
z3(s) =), U, (5.7)
lev

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

serem minimizados:

z2(s) = (z1(s) + 11 (5),z2(s) + L2 (s),z3(5) + 3(s)) (5.8)

5.5 Algoritmo proposto

O algoritmo proposto neste trabalho, denominado GRASP-2PPLS, combina os procedimen-
tos GRASP e Two-phase Pareto Local Search com VNS - 2PPLs (LUST; TEGHEM; TUYTTENS,
2011).
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Algoritmo 7: 2PPLs com VNS
Entrada: graspMax; Vizinhangas N\ (x)

Saida: Conjunto Eficiente Xe

1 Py « ConstroiConjuntolnicial(graspMax)
2 Xe < 2PPLs-VNS(Py, Ni(x))

3 retorna Xe

Um conjunto de solucdes ndo-dominadas inicial (linha 1 do Algoritmo 7) € gerada pelo pro-
cedimento parcialmente guloso GRASP, conforme detalhado no Algoritmo 8, as etapas deste
deste algoritmo foram descritas na Se¢do 5.2. O procedimento addSolution (linha 5 do Algo-
ritmo 8), ja detalhado na Secdo 3.3.4.2, adiciona as solu¢des criadas pelo procedimento GRASP

na populacgdo X,.

Algoritmo 8: ConstroiConjuntolnicial
Entrada: graspMax;

Saida: Aproximacdo de um conjunto eficiente Xe

1 parai«< 1 até graspMax faca

sy «<— ConstréiSolugaoEstéril()

2

3 Gere um ntimero aleatério vy € [0, 1]
4 s; «— ConstréiSolugdoMinério(sy,, Y)
5

addSolution(Xe, s;, f(s;))

fim

=)}

retorna Xe

2

O algoritmo GRASP-2PPLS (Algoritmo 7) segue a mesma estrutura proposta por Lust, Teghem
e Tuyttens (2011), na qual o procedimento 2PPLS, j4 detalhado na secdo 3.3.4.2, € utilizado em
conjunto com um mecanismo de troca de vizinhancas, espelhado no método VNS. O método
2PPLS € composto de duas fases. Na primeira, um conjunto inicial diversificado e com uma boa
aproximacdo dos extremos de um conjunto eficiente € gerado (linha 1 do Algoritmo 7). Ja na
segunda fase, aplica-se 0 método 2PPLS (linha 2 do Algoritmo 7) no conjunto eficiente gerado

na linha 1.

5.6 Algoritmos e dados para geracao de novos problemas-
teste

Os dados a seguir foram fornecidos por uma empresa de extracdo de minério brasileira.
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A Tabela 2 apresenta os valores dos parametros encontrados nas frentes de extracdo desta

empresa. A varidvel Minl;"" representa o valor minimo do pardmetro j. Jd as varidveis Minl;""",

MianDeSV'P ad. o M inl;?’ed’a representam, respectivamente, o valor maximo, a média e o desvio

padrdo do parametro j em todo conjunto de frentes do Minério I nesta empresa. A mesma

nomenclatura é utilizada para o minérios do tipo II e III.

Tabela 2: Parametros

Parl1 Par2 Par3 Pard Par5 Par6 Par7 Par8

MinI7™ 4532 12,68 0,402 0010 17,44 038 7,12 42,01

MinI?™ 59,55 31,92 1,693 0,107 52,46 2,17 4590 87,64

Minério I MianD“V'P"d‘ 3,62 505 0,248 0,015 7,69 036 728 7,53
Minl;"edia 52,47 2229 0,893 0,028 31,78 094 28,06 5731

MinII?™ 56,39 198 1,696 0081 4,66 1,05 10,64 2430

MinII?™ 60,40 6,75 5297 0249 21,50 4,12 21,07 29,16

Minério IT MinII]D”V'P“d'. 1,02 1,39 1,160 0,058 497 095 273 1,79
Mmu;."edia 58,03 3,84 3,773 0,144 10,06 244 14,04 26,62

MinII}™ 58,32 2,11 0,634 0018 3,60 053 13,08 2559

MinlII7™ 6744 943 3728 0,181 29,19 421 4231 73,18

Minério 111 MinHIjD“V'P"d' 229 1,79 0,795 0,046 4,73 0,79 7,98 12,78
Minm;.”edm 62,78 4,59 1,573 0,070 10,35 1,43 24,63 4422

Neste conjunto de dados, foram determinadas duas frentes de descarga, cada um com os

seus respectivos limites. A Tabela 3 apresenta a meta, o limite inferior e superior dos para-

metros considerados. Serd denominada por LI, M;i , LS? cada elemento dessa tabela, sendo

d a descarga e j o parametro de controle. Deste modo, o Limite Superior do parametro 4 na

descarga 2 € representado pela varidvel LSZ.

Tabela 3: Limites dos Parametros

Limite Inferior - LI

Descarga Parl Par2 Par3  Pard  Par5 Par6 Par7 Par8

1 52 0 0 0,000 0 0 19,62 47,00

2 62 4 0 0,040 0 0 0 0
Meta - M

Descarga Parl Par2  Par3 Par4 ParS5 Par6 Par7 Par8

1 53,1 20,08 1,120 0,0469 17,58 1,05 25 55

2 63,3 4,49 1,773 0,0468 3 1 26 43

Limite Superior - LS

Descarga Parl
1 55
2 64

Par2  Par3
21,00 1,387
100 100

Par4

100

Par5 Par6 Par7 Par8
0,10 31,99 140 27,86 60,00
100 100 100 100
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As Tabelas 4 e 5 apresentam, respectivamente, as frotas de caminhdes e carregadeiras uti-
lizadas na extracdo de desses trés tipos de minérios. Denomina-se por nTy € cTy o niimero de
caminhdes disponiveis da frota f e suas respectivas capacidades. Da mesma forma, as varidveis

nSy e pSy representam a quantidade € a producdo das carregadeiras da frota f.

Tabela 4: Frota de Caminhoes

Caminhdes
Frota Quantidade - nTy Capacidade -cTy
1 15 230
2 8 45

Tabela 5: Frota de Carregadeiras

Carregadeiras
Frota Quantidade - nSy Prod./h - pSy
1 5 1500
2 1 2000
3 3 350

Finalmente, a Tabela 6 apresenta a compatibilidade entre caminhdes, carregadeiras e descar-
gas. Cada célula dessa tabela serd representada pela varidvel comp‘( IT.£5)° sendo d a descarga,
fT a frota do caminhdo e f§ a frota da carregadeira. Assim sendo, verifica-se que a varavel
comp%zs) possui o valor 1, ou seja, € possivel que os caminhdes da frota 2 sejam carregados

pelas carregadeiras da frota 3 e descarreguem na descarga 2.

Tabela 6: Compatibilidade Caminhdes x Carregadeiras x Descargas

Carregadeiras
Caminhdes 1 2 3
Descargal 1 1 1 0
2 0 0 0
Descarga?2 1 1 1 1
2 0 0 1

O algoritmo 9 descreve o procedimento utilizado para geracao de um problema-teste pro-

posto neste trabalho.
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Algoritmo 9: GeraProblemaTeste
Entrada: Nimero frentes |F| e matriz parAmetros de controle de qualidade frentesTeores

Entrada: txFrentesMinerioEsteril, nTiposCam, nTiposCarregadeiras € prodMax
oLl LS Ll oM LS LI M LS
Entrada: pg,. PGy PEg PEst> PEsts Pitins Phin © Piiin
Entrada: txCamFre taxa de caminhdes por frente, pCam e pCarreg nimero percentual de
caminhdes e carregadeiras

Saida: Problema-teste POLAD

1 Imprime opmTestelnstance(|F|, frentesTeores,geraDadosBasicos(|F |, PgU,PéSUanm

p%’ls, , péf, , pZLWIm p%in, pﬁ,fm ,txCamFre, pCamepCarreg))

O algoritmo 9 possui como dados primordiais de entrada o nimero de frentes e a matriz de
teores associada a essas frentes. A matriz frentesTeores é gerada utilizados os dados M inl}”‘”,
Minl }"’”, Minl f)esv'P ad- o Minl ;”"d @ apresentados na Tabela 2, analogamente, utilizando, também,

os limites estabelecidos para o minérios II e III.
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Algoritmo 10: geraDadosBasicos

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

Entrada: txFrentesMinerioEsteril, nTiposCam, nTiposCarregadeiras € prodMax
.l LS L oM LS LI M LS

Entrada: pg,. PGy PEg PEst> PEsts Pitins Phin © Piiin

Entrada: txCamFre, pCam, pCarreg e carregProducaoMax

Saida: tCarregadeiras,tCame (p,, p¥  pkS pil.  pM.  phs ) x prodMax

Saida: estMin, frenteQU,totalgén,totalgf} e tCiclo

para c < 1 até nTiposCam faca
nCam = pCam|c] x |F| x txCamFre
para i < 1 até nCam faca

tCam «— tCamU{c}

fim

fim

prodDemanda «— prodMax

enquanto prodDemanda > 0 faca

Gere um nimero aleatério x € [0, 1]

para s < 1 até nTiposCarregadeiras faca

x— = pCarreg|s]

se x < 0 entao
prodDemanda «— prodDemanda — carregProducaoMax|s)
tCarregadeiras < tCarregadeiras\J{s}

fim

fim

fim
Atualize prodMax
ligy pgu x prodMax ; lsgy péSU X prodMax
para i« | até |F| faca
se i < |F| x txFrentesMinerio entao estMin[i] — 1
senao

‘ estMinli] — 0
fim
qu — rand() mod (Ispy — ligy + 1) + ligy
frentegyli] <+ qu
se estMin[i] == 1 entdo rotally « totallyy + qu
senao

‘ totalgf} — totalgf} +qu
fim

tCicloli] < geraTempoCiclo()

fim
: oM LS LI M LS
Retorne (tCarregadeiras,tCam, (Pgy, PEgs PR Phtins Piin: Phiin) <

prodMax,estMin, frentegy, totalg("]”, totalgﬁ ,tCiclo)
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O Algoritmo 10 apresenta como sao definidos o nimero de caminhdes e carregadeiras para
cada tipo apresentado nas Tabelas 4 e 5, bem como, a massa de minério ou estéril das frentes e

o tempo de ciclo dos caminhdes.

coaie oLl oM LS LI M LS .
As varidveis pgy, Prgs PEys Patine Piin €© PaTi, MENSUram os percentuais, com base na
producdo maxima prodMax, para as metas e limites das frentes de minério/estéril. A linha
. . . ., . LI LS ~
33 retorna esses valores multiplicados pela prodMax atualizada. As varidveis pg, e pgy sdo
utilizadas nas linhas 19 e 25 de forma a determinar os limites de massa dessas frentes. A varidvel

carregProducaoMax indica a capacidade maxima de cada tipo de carregadeira.

A linha 2 do Algoritmo 10 determina o nimero de caminhdes do tipo i que serdo disponibi-
lizados no problema-teste que estd sendo gerado. Esse valor é determinado pela multiplicagdo
entre a porcentagem de caminhdes do tipo ¢ (pCam|c]), o niimero de |F| e a taxa de caminhdes

por frente txCamFre. A linha 4 empilha os caminhdes no vetor tCam.

Faz-se necessdrio determinar o nimero de carregadeiras necessdrias para o processo de
producdo. Essa etapa ocorre entre as linhas 8 e 16 do Algoritmo 10, sdo geradas carregadeiras
até que a producao desejada (prodDemanda) seja atendida. A linha 9 gera um numero aleatorio
entre o intervalo [0, 1], esse niimero determina os tipos de carregadeiras que serdo geradas em
cada iterac@o. A linha 11 subtrai o valor da varidvel x pela porcentagem de carregadeiras do tipo
s, um valor de x igual a 1 resulta no empilhamento de uma carregadeira de cada tipo. A linha
13 atualiza a producdo em demanda (prodDemanda) e a linha 14 empilha as carregadeiras no

vetor tCarregadeiras.

A linha 18 atualiza a producdo maxima ap6os o empilhamento das carregadeiras. Esse valor

¢ atualizado com a soma da produgdo de cada carregadeira inserida no problema-teste.

A linha 31 do Algoritmo 9 chama o gerador de niimero reais geraTempoCiclo() que deter-

mina o tempo ciclo da frente i.

Por fim, a linha 1 do Algoritmo 9 utiliza todos os dados de entrada juntamente com aqueles
gerados pelo procedimento geraDadosBasicos (Algoritmo 10), realizando a impressao desses
dados no formato adequado para execuc¢@o dos algoritmos e do modelo matematico, apresenta-

dos nos Capitulo 5.
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6 Resultados Parciais

Descrevem-se, neste capitulo, alguns resultados parciais do algoritmo heuristico proposto
neste trabalho, nomeado GRASP-2PPLS. Na Secdo 6.1 s@o descritos os problemas-teste usados
para comparar o desempenho dos algoritmos. Na Se¢do 6.2 sdo apresentados os valores dos
parametros e pesos utilizados. Na Secdo 6.3 € apresentado o ambiente de desenvolvimento
dos algoritmos, bem como o de teste dos mesmos. Na Secdo 6.4 sio mostrados os resultados

computacionais dos algoritmos testados.

6.1 Descricao dos problemas-teste

Para testar o algoritmo desenvolvido neste trabalho, foi usado um conjunto de 8 problemas-
teste da literatura, disponiveis em http://www.decom.ufop.br/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 7. Na coluna “Opt.” indicamos por “y/” as instincias nas quais o otimizador matematico

CPLEX 11.02 obteve o valor 6timo da funcao.

Tabela 7: 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

Os pesos adotados na funcdo de avaliagdo sdo apresentados na Tabela 8 e sdo os mesmos
de Costa (2005).

Tabela 8: Pesos adotados

Pesos | Descricao Valor

Y Penalidade por tonelada abaixo dos limites inferiores ou acima 1000
dos limites superiores de producdo (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 caminh@o 85%

Qrf Penalidade por utiliza¢do acima da taxa mdxima de utilizacdo de um | 1000
caminhao

¥, Penalidade por tonelada abaixo do limite minimo de produgao, 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 (COE-
LHO et al.,, 2011, 2010) 1 (COELHO et al., 2011, 2010). Essa escolha foi devido a seu arcabouco

de facil utilizacdo, que inclui:
e Representacdes de solugdes e populagdes;
e Arcaboucos de métodos heuristicos e metaheuristicos;
e Inferface para andlise dos resultados;

e Foérum de discussdo com os colaboradores do projeto.

O framework OptFrame €, basicamente, uma estrutura computacional que agiliza o desen-
volvimento de algoritmos heuristicos. O objetivo do framework € fornecer uma simples inter-

face em C++ para componentes comuns de metaheuristicas baseadas em trajetéria e populagdo,

ldisponivel em http://sourceforge.net/projects/optframe/
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aplicadas a problemas de otimiza¢cdo combinatoria. Uma vez que muitos métodos sdo comuns
na literatura, o OptFrame fornece um implementacio eficiente para versdes simples de algumas
heuristicas e metaheuristicas, todavia, o usudrio pode desenvolver versdes “mais inteligentes”
€ 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.

6.4 Resultados e analise

De modo a comparar o algoritmo desenvolvido neste trabalho, GRASP-2PPLS, foi realizada
uma comparagdo deste algoritmo com dois algoritmos da literatura propostos por Coelho et al.
(2012). O primeiro deles, denominado GRASP-MOVNS, combina os procedimentos GRASP e
Multiobjective Variable Neighborhood Search (MOVNS). O segundo algoritmo, denominado
GRASP-NSGAII-PR, combina os procedimento GRASP, Nondominated Sorting Genetic Algo-
rithm II (NSGA-II) e o procedimento de Reconexdo por Caminhdes (PR, do inglés Path Relin-

king), como operador de cruzamento.

Para verificacdo do desempenho do algoritmo desenvolvido, foram usadas as métricas de
Hipervolume (ZITZLER; THIELE, 1998), Espacamento (SCHOTT, 1995), Cobertura (ZITZLER; THI-
ELE, 1998) e Cardinalidade (ZITZLER; THIELE, 1998). As Tabelas 9, 10, 11 e 12 mostram os
resultados obtidos. A coluna “Instincia” indica a instancia utilizada; a coluna ‘“Melhor” indica
o melhor valor da métrica analisada obtido nas 30 execucdes e as colunas “Média” e “Desv.

Pad.” indicam, respectivamente, a média e desvio padrdo da amostra.

A Tabela 9 mostra os valores da métrica hipervolume para o algoritmo desenvolvido neste
trabalho e os dois algoritmos multiobjetivos da literatura. O célculo dessa métrica foi realizado
com o auxilio da ferramenta computacional de Beume et al. (2009). Analisando-se os resul-
tados, verifica-se que o algoritmo GRASP-2PPLS foi capaz de obter os conjuntos de solucdes
nao-dominadas com as melhores convergéncias em seis instancias, além de apresentar as me-
lhores médias em cinco delas. Ressalta-se, ainda, que o algoritmo GRASP-MOVNS obteve boas

frentes de Pareto nas instancias opml, opm2, opm5 e opm6.

A Tabela 10 apresenta a comparacao dos resultados utilizando a métrica de Espacamento.
Percebe-se que a variante GRASP-2PPLS obteve os melhores resultados, pois foi capaz de gerar

conjuntos mais uniformemente espagados.

Os algoritmos baseados em procedimentos de busca local, GRASP-2PPLS e GRASP-MOVNS,
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Hipervolume (10%)
GRASP-2PPLS GRASP-MOVNS GRASP-NSGAII-PR
Instancia Melhor Média Desv. Pad. Melhor Média Desv. Pad. Melhor Média Desv. Pad.
opml 81,71 78,13 1,54 80,37 78,23 1,12 78,43 75,68 0,89
opm?2 76,47 75,15 0,56 7949 76,12 1,49 75,26 73,15 1,05
opm3 77,94 71,17 4,18 76,97 70,42 2,18 69,95 64,98 2,38
opm4 76,80 67,45 4,67 75,61 66,94 3,00 65,09 59,75 2,89
opm5 81,88 78,04 1,41 80,91 78,67 1,37 77,36 75,68 0,72
opm6 80,00 77,97 0,91 8043 77,23 1,20 77,19 74,32 0,83
opm?7 78,78 75,28 1,88 78,48 73,39 3,54 76,15 73,69 2,28
opm$ 78,88 73,77 2,26 78,57 72,96 3,90 76,05 73,62 1,57

Tabela 10: GRASP-2PPLS X GRASP-MOVNS X GRASP-NSGAII-PR: Espacamento

Espacamento
GRASP-2PPLS GRASP-MOVNS GRASP-NSGAII-PR
Instancia  Melhor Média  Desv. Pad. Melhor Média  Desv. Pad. Melhor Média Desv. Pad.
opml 1177,93 4566,51 5058,15 1662,54 2868,67 1099,72 2589,54  6924,42 5007,23
opm?2 520,91 1166,88 389,56 1066,13  2041,59 970,75 1812,14  6557,20 5030,65
opm3 4,00 3824,96 3443,770  2250,96 6188,99 3331,59 4850,50 14368,62 5173,60
opm4 3,77 224374 1235,66 2411,89 8232,88 3957,29 4865,89 18295,27 7046,64
opm5 1251,93 4795,68 3882,54 1400,84 2563,71 1057,14 2578,39  7544,48 5529,35
opm6 697,34 1212,87 344,61 1087,95 2025,84 695,00 2218,05 5963,77 4650,80
opm?7 0,00 6676,54 8042,17 2917,66 8311,12 3437,74  4924,61 14673,57 4646,02
opm8 0,00 6381,38 7678,35 2258,14  8045,67 468492  4974,85 14874,73 5897,70
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apresentaram os melhores resultados em relacdo as métricas de hipervolume e espacamento.
Deste modo, as métricas de Cobertura e Cardinalidade foram aplicadas, apenas, entre esses
dois algoritmos. A Tabela 11 mostra o resultado da comparacao entre esses dois algoritmos

com relacdo a Cobertura e a Tabela 12, em relacdo a Cardinalidade.

Para utilizar a métrica de cardinalidade, foi criado um conjunto Pareto Referéncia (|Ref|)
obtido em duas etapas. Primeiramente, foram realizadas 30 execuc¢des de duas horas com cada
uma das instancias. Essa bateria de teste consistiu na execucdo dos algoritmos GRASP-2PPLS
e GRASP-MOVNS, alternadamente. Dado um conjunto inicial de solu¢des ndo-dominadas, o al-
goritmo GRASP-2PPLS teve como critério de parada o 6timo local em relacdo as estruturas de
vizinhancas utilizadas; em seguida, o conjunto de solu¢cdes ndo-dominadas obtido era entregue
ao algoritmo GRASP-MOVNS que refinava essa fronteira de Pareto com um tempo maximo de
processamento de 5 minutos e, novamente, o algoritmo GRASP-2PPLS era acionado. Por fim,
o conjunto Pareto Referéncia foi obtido com a unido de todas as fronteiras de Pareto encontra-
das nas 30 execugOes, mais as fronteiras obtidas em todos os experimentos executados neste
trabalho. Os conjuntos |D1| e |D,|, representam as cardinalidades dos conjuntos de Pareto ob-
tidos com a unido das solu¢des nao-dominadas encontradas pelos algoritmos GRASP-2PPLS
e GRASP-MOVNS, respectivamente. Tais conjuntos referéncias encontram-se disponiveis em:

http://www.decom.ufop.br/prof/marcone/projects/mining.html.

Tabela 11: GRASP-2PPLS X GRASP-MOVNS: Cobertura
Instdncia  Tempo Cobertura
(min) ~ C(GRASP-2PPLS,GRASP-MOVNS)  (C(GRASP-MOVNS,GRASP-2PPLS)
Melhor Média Desv. Padraio Melhor Média Desv. Padrao

opml 2 1,00 0,79 0,14 0,13 0,02 0,03
opm?2 2 1,00 0,80 0,03 0,10 0,06 0,11
opm3 2 1,00 0,65 0,21 0,25 0,02 0,05
opm4 2 0,95 0,57 0,23 0,35 0,04 0,09
opm5 2 0,73 0,38 0,14 0,57 0,22 0,14
opmb6 2 0,96 0,79 0,11 0,18 0,07 0,06
opm7 2 0,90 0,34 0,25 0,50 0,11 0,17
opm8 2 0,90 0,41 0,29 1,00 0,11 0,25

Os resultados apresentados na Tabela 11 mostram que o algoritmo GRASP-2PPLS foi capaz

de gerar melhores conjuntos que o algoritmo GRASP-MOVNS em 7 instancias.

A Tabela 12 mostra o nimero de solu¢des nado-dominadas obtidas pelos algoritmos GRASP-2PPLS

e GRASP-MOVNS, bem como o nimero de solu¢des pertencentes aos conjuntos de referéncia.

Analisando a Tabela 12 nota-se que o algoritmo GRASP-2PPLS foi capaz de encontrar um
total de 289 solugdes pertencentes aos conjuntos de referéncia. J4 o algoritmo GRASP-MOVNS

foi capaz de encontrar apenas 57 solucdes. Este resultado mostra a robustez do algoritmo
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Tabela 12: GRASP-2PPLS X GRASP-MOVNS: Cardinalidade

GRASP-2PPLS GRASP-MOVNS
Instancia  |Ref| |Di1| |RefNDy| |D2] |RefNDy]
opml 234 117 18 141 4
opm?2 271 175 35 144 0
opm3 151 125 33 74 1
opm4 148 152 9 87 1
opm5 172 99 41 128 38
opm6 209 200 97 121 3
opm7 104 62 17 78 2
opm8 139 104 39 69 8
Total de
Solugdes 1428 1034 289 842 57

GRASP-2PPLS de encontrar, em tempo reduzido, um considerdvel nimero de solucdes ndo-

dominadas pertencentes as aproximagdes para os conjuntos Pareto de Referéncia.

Por fim, buscou-se verificar se esta nova proposta multiobjetivo conseguiria gerar uma boa

solu¢do mono-objetivo. A Tabela 13 compara o desempenho do algoritmo GRASP-2PPLS frente

ao do algoritmo GGVNS de Souza et al. (2010), com relagdo as melhores solu¢des mono-objetivo

obtidas. Analisando-a, percebe-se que o algoritmo GRASP-2PPLS mostrou-se competitivo com

o algoritmo mono-objetivo da literatura GGVNS, uma vez que obteve solucdes melhores ou

iguais em sete instancias.

Tabela 13: Comparacao de resultados: GRASP-2PPLS X GGVNS

Instincia Tempo GRASP-2PPLS GGVNS
Melhor Melhor
opml 2 228,12 230,12
opm?2 2 256,37 256,37
opm3 2 164046,32 164039,12
opm4 2 164074,32 164099,66
opm5 2 227,04 228,09
opm6 2 236,35 236,58
opm7 2 164018,81 164021,28
opm8 2 164022,63 164023,73

6.5 Geracao de novos problemas-teste

Os pesos adotados na geracao dos problemas-teste foram determinados de forma empirica.

A Tabela 14 apresenta esses valores.

O procedimento geraTempoCiclo() foi calibrado de forma empirica, sendo o valor retor-

nado por esse procedimento igual a 500 + rand() mod 1000)/100. A fun¢do rand() gera um
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Pesos Descricao Valor

prodMax | Produ¢do maxima esperada (t.) 15000

pLIQU Percentual da produ¢do que determina o limite inferior 0.05
da massa de uma frente

pLSQU Percentual da produ¢do que determina o limite superior 0.3
da massa de uma frente

pPLE st Percentual da produ¢do méxima para limite inferior 0.22
do estéril

PPRE st Percentual da produ¢do maxima para a meta 0.23
do estéril

pPUEst | Percentual da producdo méxima para limite superior 0.29
do estéril

pPLMin | Percentual da producdo maxima para limite inferior 0.51
do minério

pPRMin | Percentual da producdo maxima para limite meta 0.74
do minério

pPUMin | Percentual da producao méxima para limite superior 0.89
do minério

txCamFre | Taxa do nimero de caminhdes por frente 0.7

pCam Porcentagem de cada frota de caminhao [45,110,230] [0.55,0.30,0.15]

pCarreg Porcentagem de cada frota de carregadeira [350,1500,200] | [0.55,0.30,0.15]

nimero aleatdrio no intervalo [0, 1].

Foi gerado um novo problema-teste, denominado opm90, com os parametros definidos a

seguir. A Tabela 15 apresenta os limites de producdo minério e estéril. As Tabelas 16 e 17

apresentam as frotas de caminhdes e carregadeiras desse novo problema-teste.

Por fim, a Tabela 18 apresenta os teores das frentes e os tempos de ciclo. O nimero de

frentes nFrentes foi fixado em 90, sendo 30 frentes de cada tipo de minério apresentado na

Tabela 2. Foi considerada a frente de Descarga 2, onde todos os caminhdes e carregadeiras sao

utilizados. A Tabela 6 apresenta as respectivas compatibilidades. Além disso, foi criada uma

nova frota de caminhdes, frota 3, com capacidade c¢Ty = 110. Essa nova frota, assim como a

frota 2, possui compatibilidade com todas as carregadeiras na Descarga 2. Desta forma, t€m-se

nTiposCam = 3 e nTiposCarregadeiras = 3.

Tabela 15: Metas de produ¢do minério e estéril - opm90

Parametros

LI M LS
estéril 3322 3473 4379
minério 7701 11174 13439
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Tabela 16: Frota de Caminhdes - opm90

Caminhdes
Frota Quantidade - nTy Capacidade -cTy
1 23 230
2 86 45
3 47 110

Tabela 17: Frota de Carregadeiras - opm90

Carregadeiras
Frota Quantidade - nSy Prod./h - pSy
1 2 2000
2 6 1500
3 6 350

6.5.1 Resultados computacionais aplicados ao novo problema-teste

Com intuito de analisar e avaliar o novo problema-teste, opm90, gerado neste trabalho, fo-
ram aplicados os algoritmos multiobjetivos GRASP-2PPLS e GRASP-MOVNS e o algoritmo mono-

objetivo GGVNS de Souza et al. (2010).

As solugdes obtidas pelo CPLEX 12 em duas baterias de execugdes, um de duas horas e a

outra de dois minutos, sdo apresentadas na Tabela 19.

Os resultados obtidos pelo solver matematico CPLEX, Tabela 19, fornecem uma dimensao
do espaco de solucdes, que, em 118 minutos conseguiu obter apenas mais 14 solucdes inteiras.

O elevado GAP, 99.63%, indica o distancia entre o valor da solucao inteira € o melhor no real.
Para os algoritmos heuristicos foram executadas baterias de 30 execugdes de dois minutos.

Dada a elevada dimensao do problema-teste gerado e o custo computacional da busca-local
utilizando as estruturas de vizinhangas apresentas na secdo 5.3, o algoritmo GRASP-2PPLS foi

visto como inaplicdvel.

O conjunto de solu¢des nao-dominadas obtidos com a unido das execugdes do algoritmo
GRASP-MOVNS € apresentado na Figura 13. Verifica-se que o nimero de caminhdes utilizados
varia entre 47 até 66, de um total de caminhdes disponiveis, ou seja, pode-se diminuir o nimero

de caminhdes disponiveis neste problema-teste.

A Tabela 20 mostra uma comparagdo entre os resultados obtidos pelo CPLEX e os algo-
ritmos heuristicos. Nesta Tabela é apresentada a melhor solucio do CPLEX, a melhor solu¢ao

mono-objetivo obtida nas 30 execuc¢des do algoritmo GRASP-MOVNS e, para o algoritmo GGVNS,



Tabela 18: Frentes Minério e Estéril - opm90

Parametros
Teores tCiclo
ParQ Parl Par2 Par3 Pard Par5 Par6 Par7

FrenteO 58.9903 4.3984 3.4424 0.1713 9.1540 1.6412 14.1223 26.0913 14.93
Frentel 57.8905 4.5507 4.2605 0.0498 17.0392 3.1380 16.2884 23.6996 8.51
Frente2 58.8808 6.4594 1.0098 0.1679 1.3209 0.2840 14.9892 28.1685 5.74
Frente3 59.6043 1.5524 5.2257 0.1496 4.7988 3.0592 11.9874 27.7065 7.84
Frente4 57.9398 4.1950 2.3766 0.1764 6.1125 1.2996 15.2949 25.7382 13.03
Frente5 59.0788 3.3599 3.4918 0.1836 2.7562 2.7161 15.0132 29.0942 6.96
Frente6 58.3437 2.1317 4.7152 0.1994 9.4780 24121 15.8749 29.4374 10.39
Frente7 57.4039 1.3652 0.7865 0.1875 6.7715 2.7697 15.9386 22,9908 7.36
Frente8 56.3916 3.0466 3.2380 0.1775 11.4815 2.2734 18.3164 27.9461 6.58
Frente9 59.7132 2.5108 2.8031 0.1291 15.2154 1.3212 14.5869 23.7920 12.30
Frente10 56.7229 3.1226 3.8299 0.0844 8.8792 1.9661 14.2647 26.0610 11.81
Frentel1 59.1267 4.8873 2.6253 0.2174 20.1520 0.9465 14.2665 26.7260 10.08
Frente12 57.2847 3.8676 4.6650 0.0877 7.9287 2.3385 16.1630 25.3676 9.03
Frentel3 57.2703 3.7841 3.3448 0.1578 11.4232 0.3249 14.7049 27.6585 5.58
Frente14 58.2812 2.4770 4.8909 0.1344 5.9555 1.4941 16.5067 25.9083 11.36
Frentel5 57.6847 3.4559 3.7145 0.0868 5.7339 1.2575 14.8403 26.4852 10.32
Frente16 57.8356 3.6897 5.4992 0.2102 12.6288 2.0232 14.4313 29.4679 12.63
Frentel7 58.9677 2.3228 3.6864 0.1504 13.0978 2.7304 13.8262 28.4859 7.80
Frentel8 59.6065 4.4525 4.5861 0.1800 9.1422 1.6767 17.8127 28.3778 12.76
Frente19 57.0918 5.0851 3.2856 0.1859 14.9575 2.4021 16.7307 27.0195 7.21
Frente20 57.9449 6.0160 1.5853 0.1478 11.0448 3.2465 15.4946 28.5286 6.94
Frente21 58.9010 5.7484 1.5935 0.1271 12.2303 3.5436 16.2091 26.6866 6.52
Frente22 55.9973 5.5240 6.2169 0.0733 11.7502 3.7672 16.2388 29.4424 11.15
Frente23 584111 4.2355 2.3692 0.2642 1.8942 2.0935 13.6786 26.5232 10.56
Frente24 58.9607 2.3788 3.6284 0.1220 11.6525 2.6288 10.9225 29.4564 5.40
Frente25 58.7166 3.4898 2.0410 0.1331 10.5916 2.3003 10.6390 29.2739 13.20
Frente26 59.2276 5.2277 2.8837 0.1119 4.2828 3.2932 17.2554 26.7747 8.64
Frente27 56.9883 3.0191 4.8243 0.1319 15.8052 3.1670 16.2361 28.3195 10.21
Frente28 58.7146 6.7546 3.7635 0.1576 5.4950 3.2314 11.3952 24.5991 9.05
Frente29 59.2443 1.3504 2.3939 0.2027 9.2850 1.8821 14.4614 27.5350 11.34
Frente30 47.5637 22.5637 0.8600 0.0771 20.4239 0.5572 39.6272 68.1668 6.62
Frente31 51.7126 20.6681 0.6023 0.0732 26.4999 0.7817 25.3874 61.4145 8.99
Frente32 59.1756 33.9716 0.4957 0.0801 33.8115 1.0350 26.7987 50.4268 8.37
Frente33 57.0247 20.1508 1.1545 0.0443 24.4445 0.7596 29.6029 62.3695 7.37
Frente34 49.1887 21.8962 0.4980 0.0656 22.3230 1.2705 17.4747 35.3915 5.35
Frente35 56.7887 222710 1.3726 0.0617 18.8944 1.1098 32.3021 57.2949 6.40
Frente36 48.0305 34.0710 0.7290 0.0421 20.9486 1.0949 37.3894 62.7807 12.85
Frente37 51.5216 25.4944 1.1456 0.0550 28.1922 1.3890 20.3709 65.4566 14.26
Frente38 50.7077 28.0663 1.0389 0.0376 19.6626 0.8584 31.8944 62.8324 12.28
Frente39 524117 26.5512 1.3009 0.0660 22.4435 0.6761 21.7889 59.4197 14.43
Frente40 49.4794 21.4099 0.2118 0.0401 18.0906 0.9243 25.9463 61.9547 11.56
Frente41 50.3868 15.8164 0.8187 0.0806 31.0843 1.6889 16.5549 43.4551 9.09
Frente42 57.0789 20.0116 0.6830 0.0724 38.1074 0.0215 29.4657 56.7836 9.52
Frente43 52.1395 21.5335 1.0416 0.0495 28.9258 1.2384 33.4946 62.8946 9.12
Frente44 50.5220 25.6069 1.2648 0.0820 32,5670 0.8004 33.5570 66.6374 13.19
Frente45 47.5783 22.6826 1.0212 0.0392 22.8375 0.6610 27.9472 48.5779 9.40
Frente46 45.6317 32.5822 0.8139 0.0325 42.7944 0.2031 27.4047 53.4822 7.96
Frente47 57.1088 24.1789 0.9948 0.0933 34.6468 1.3873 23.6346 57.9659 10.82
Frente48 534314 21.1435 0.9044 0.0590 39.6287 0.6620 36.5599 59.0549 12.21
Frente49 52.7615 24.7656 0.5852 0.0731 29.3315 0.7158 27.5873 50.9972 5.72
Frente50 50.8174 229512 0.7446 0.0513 24.7444 1.0647 20.4498 51.5407 13.03
Frente51 58.3120 242172 0.8852 0.0640 34.8165 0.8462 35.0315 70.0369 14.15
Frente52 53.1073 17.4150 0.8445 0.0735 39.4696 0.5980 19.0432 56.1299 10.76
Frente53 48.9587 22.7579 0.7467 0.0469 224912 1.0072 18.2058 64.0496 12.70
Frente54 55.0486 29.5675 1.0570 0.0487 28.4963 1.4130 28.3942 53.7388 13.23
Frente55 49.0463 20.3240 0.8930 0.0661 18.8779 1.4982 24.9252 49.2749 11.16
Frente56 55.5016 21.5440 0.5466 0.0566 43.1033 0.4058 26.7127 45.9851 10.91
Frente57 50.4668 26.6298 1.1991 0.0665 30.3749 0.5214 20.8898 59.4120 6.87
Frente58 60.3478 18.8879 1.0855 0.0553 18.5668 1.1894 14.6452 36.7005 9.90
Frente59 55.2674 15.5869 1.0946 0.0965 33.8365 1.2693 28.8044 65.5151 14.96
Frente60 60.7607 5.1287 0.9976 0.0932 5.0499 2.0390 18.2404 28.6693 13.21
Frente61 65.4809 7.0735 0.7319 0.0495 9.9175 1.4121 31.9681 57.7490 11.52
Frente62 63.3321 3.2214 3.0885 0.0840 7.4531 1.3429 16.1449 52.2129 8.95
Frente63 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 6.58
Frente64 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 7.41
Frente65 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 12.83
Frente66 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 11.50
Frente67 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 5.26
Frente68 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 12.09
Frente69 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 8.79
Frente70 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 8.22
Frente71 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 8.66
Frente72 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 6.40
Frente73 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 6.26
Frente74 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 6.30
Frente75 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 14.60
Frente76 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 10.66
Frente77 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 9.26
Frente78 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 10.42
Frente79 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 11.39
Frente80 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 13.50
Frente81 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 11.98
Frente82 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 10.54
Frente83 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 9.26
Frente84 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 9.68
Frente85 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 8.77
Frente86 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 543
Frente87 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 5.59
Frente88 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 10.65
Frente89 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 10.33
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Tabela 19: Solu¢des CPLEX

tempo (s) Melhor solucdo inteira Melhor né6 GAP (%) Numero de solugdes inteiras

7200 11934,56 44,19 99,63 34
120 13604,02 44,19 99,68 20

¢ apontado também a média e o desvio padrio.

Desvio de Producio

D f
0.5 70

) 55
% 10 _ 50

Desvio nos Pardmetros de Qualidade Ittilizagdo dos Caminhdes

Figura 13: Conjunto com 47 solu¢des nao-dominadas - opm90

Tabela 20: Comparacdo de resultados: CPLEX X GGVNS X GRASP-MOVNS

Método Melhor Média Desv. Pad. (%)
CPLEX - 7200 segundos  11934,56 * *
CPLEX - 120 segundos 13604,02 * *
GRASP-MOVNS 58884,93 * *

GGVNS 581397,18 641393,54 7,58%

A Tabela 20 mostra que o algoritmo multiobjetivo GRASP-MOVNS foi capaz de encontrar
uma melhor solu¢do mono-objetivo que o algoritmo da literatura GGVNS. Todavia, essa solu¢ao
ainda mostra-se distante da solucdo encontrada pelo CPLEX, tanto em duas horas quanto em
dois minutos de execu¢do. Ressalta-se, ainda que o algoritmo GGVNS ndo foi capaz de encontrar

nenhuma solugdo vidvel para o problema em sete das 30 execugdes.
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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.

O POLAD foi tratado como um problema de otimiza¢do multiobjetivo, uma vez que ele
considera varios objetivos conflitantes, como: obtencao das metas de produgdo e qualidade para

o produto formado, e minimiza¢do do nimero de veiculos necessdrios ao processo produtivo.

Na abordagem multiobjetivo ndo ha uma tnica solucdo que satisfaca a todos os objetivos.
O que se procura € um conjunto de solu¢des ndo-dominadas, também chamadas de solug¢des
eficientes, ou Fronteira de Pareto, cabendo ao tomador de decisdes a escolha da solu¢do mais

adequada.

Em virtude da complexidade combinatdria do problema, foi proposto um algoritmo heuris-
tico multiobjetivo, denominado GRASP-2PPLS, que combina os procedimentos Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedures (GRASP) e Two-phase Pareto local search (2PPLS).

Usando oito problemas-teste da literatura e quatro métricas de comparacdo, os algorit-
mos foram comparados com dois algoritmos da literatura. O primeiro deles, denominado
GRASP-NSGAII-PR, combina os procedimentos Nondominated Sorting Genetic Algorithm II
(NSGA-II) e o procedimento de Reconexdo 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).

O algoritmo GRASP-2PPLS foi comparado aos algoritmos GRASP-MOVNS e GRASP-NSGAII-PR,
obtendo, em todos os problemas-testes utilizados, frentes de pareto mais diversificadas e com
uma melhor convergéncia. Por fim, utilizando uma fun¢do mono-objetivo, as solugdes obtidas
pelo algoritmo GRASP-2PPLS foram comparadas a um algoritmo da literatura mono-objetivo,
denominado GGVNS, de Souza et al. (2010). O algoritmo GRASP-MOVNS foi capaz de ob-
ter melhores solucdes em quatro problemas-testes, mostrando assim o poderio deste algoritmo
tanto para aplicacdes de otimiza¢gdo multiobjetivo quanto para aplicacdes de otimizacdo 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.

Adicionalmente, foi desenvolvido um algoritmo gerador de novos problemas-teste. Um
novo problema teste, denominado opm90, de grande porte e apenas com fins académicos, foi
gerado a partir de dados fornecidos por uma empresa de mineragdo brasileira. Resultados com-
putacionais mostraram a ineficiéncia dos métodos atualmente desenvolvidos na solu¢do de pro-
blemas de planejamento operacional de lavra de grande escala. Torna-se, assim, necessario o
aperfeicoamento das heuristicas até entdo desenvolvidas, implementando mecanismos de rea-
valiacao rdpida que otimizem a avaliacdo dos movimentos gerados dentro das busca-locais, de

forma analoga as Estruturas Auxiliares de Dados propostas por Penna, Subramanian e Ochi

(2011).

Para trabalhos futuros, propde-se a criacdo de mais um novo conjunto de problemas-teste
utilizando o embasamento tedrico e pratico desenvolvido neste trabalho. Propde-se também a
execucao de testes exaustivos, de forma a obter conjuntos de referéncia com maior convergéncia
e diversidade. Para validacdo desses resultados, outras métricas de validacao de desempenho de
algoritmos de otimizagio multiobjetivo devem ser implementadas. E também proposto como
trabalho futuro a implementacdo de novos métodos e estratégias de resolu¢do para o MOPO-
LAD.
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