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Abstract. This paper improves a hybrid heuristic algorithm based on the GRASP
and General Variable Neighborhood Search (GVNS) metaheuristics. The im-
provements consist in adding a mathematical programming module to solve, to
optimality, small subproblems of the main problem and a post-optimization mod-
ule, based on Path Relinking approach, to find attraction basins with better op-
timality potential. The proposed algorithm is applied to a problem that requires
quick decisions, the Open-Pit-Mining Operational Planning problem with dy-
namic truck allocation (OPMOP). To validate the developed algorithm, its results
are compared with those produced by the CPLEX optimizer and those generated
by the same algorithm without these improvements. Computational results show
the effectiveness of the proposal.
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Resumo. Este trabalho apresenta um aperfeicoamento de um algoritmo
heuristico hibrido baseado nas metaheuristicas GRASP e General Variable
Neighborhood Search (GVNS). O aperfeicoamento consiste em introduzir um
modulo de programacdo matemdtica para resolver, na otimalidade, partes pe-
quenas do problema; bem como um modulo de Reconexdo por Caminhos ao final
do algoritmo para buscar bacias de atracdo com melhores potenciais de otimal-
idade. Esse algoritmo é aplicado a um problema que requer decisoes rdpidas,
o problema de planejamento operacional de lavra em minas a céu aberto com
alocagdo dindmica de caminhoes (POLAD). Para validd-lo, seus resultados sdo
comparados com aqueles produzidos pelo otimizador CPLEX, bem como com os
gerados pelo mesmo algoritmo em uma versdo sem tais aperfeicoamentos. Ex-
perimentos computacionais mostram a efetividade da proposta.

PALAVRAS-CHAVE: Planejamento Operacional de Lavra, Busca em
Vizinhanga Varidvel, Reconexdo por Caminhos.
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1 Introducao

Este trabalho tem seu foco no planejamento operacional de lavra com alocacdo
dindmica de caminhdes (POLAD). Nesse problema, o objetivo € determinar o ritmo de
lavra nas frentes de lavra (minério ou estéril), associando a elas carregadeiras e caminhdes
de forma que sejam atendidas as metas de producdo e qualidade requeridas para a mistura
desejada e minimizando o nimero de caminhdes necessdrios ao processo de producao.

Considera-se a alocagcdo dindmica de caminhdes, isto €, a cada viagem realizada, o
caminhao pode se direcionar a uma frente diferente. Essa forma de alocacao contribui para
o aumento da produtividade da frota e, consequentemente, para a reducdo do nimero de
caminhdes necessdrios ao processo produtivo.

O POLAD ¢ um problema da classe NP-dificil e, como tal, métodos exatos de
solucdo tém aplicabilidade restrita. A abordagem mais comum € por meio de procedimen-
tos heuristicos. Costa (2005) desenvolveu um algoritmo heuristico baseado em Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures — GRASP (Feo e Resende, 1995) e VNS (Hansen
e Mladenovic, 2001) para o POLAD usando seis tipos diferentes de movimentos para ex-
plorar o espaco de solucgdes. Foi feita uma comparagao entre os resultados obtidos por esse
algoritmo heuristico e os encontrados pelo otimizador LINGO, versdao 7, aplicado a um
modelo de programac¢do matemdtica desenvolvida. Mostrou-se que o algoritmo heuristico
foi capaz de encontrar solu¢des de melhor qualidade mais rapidamente. Guimaraes et al.
(2007) apresentaram um modelo de simula¢do computacional para validar resultados obti-
dos pela aplicagao de um modelo de programa¢ao matemaética na determinagdo do ritmo
de lavra em minas a céu aberto. Dessa maneira, foi possivel validar os resultados da
otimizacao, ja que na modelagem de otimizac¢do ndo é possivel tratar a variabilidade nos
tempos de ciclo e a ocorréncia de fila. Em Coelho et al. (2008), o POLAD ¢ resolvido por
um algoritmo heuristico, denominado GVILS, que combina os procedimentos heuristicos
GRASP, VND e ILS (Lourenco et al., 2003). O algoritmo GVILS faz uso de oito movi-
mentos para explorar o espaco de solugdes. Além dos desvios de produgdo e qualidade,
procurou-se minimizar, também, o nimero de veiculos. Usando quatro problemas-teste
da literatura, o GVILS foi comparado com o otimizador CPLEX 9.1 aplicado a um mod-
elo de programagao matemética. Foram realizados testes envolvendo 15 minutos de pro-
cessamento. 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) desenvolveram uma versao
aprimorada do algoritmo desenvolvido em (Coelho et al., 2008), denominado GGVNS.
Esse algoritmo combina os procedimentos GRASP (Feo e Resende, 1995; Resende e
Ribeiro, 2008) e General Variable Neighborhood Search — GVNS (Hansen et al., 2008b,a;
Hansen e Mladenovic, 2001; Mladenovic e Hansen, 1997) para resolucdo do POLAD.
Adicionalmente foi validado um novo modelo de programacdo matemaética utilizando o
software comercial CPLEX 11. Resultados computacionais mostraram que o algoritmo
proposto foi capaz de encontrar solu¢cdes competitivas com o otimizador CPLEX em oito
problemas-teste, encontrando solu¢des perto da otimalidade (a menos de 1%) na maioria
das instancias, e demandando um pequeno tempo computacional.

O presente trabalho aprimora o algoritmo heuristico GGVNS, de Souza et al.
(2010), adicionando ao mesmo um mddulo de Reconexdo por Caminhos (Glover, 1996),
assim como um modulo de programacao matematica para atuar como busca local e resolver
partes menores do problema. O algoritmo proposto combina a flexibilidade das meta-
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heuristicas com o poderio de procedimentos baseados em programagao matematica. Do
procedimento GRASP utilizou-se a fase de constru¢do para produzir solu¢des vidveis e de
boa qualidade rapidamente. O GVNS foi escolhido devido a sua simplicidade, eficiéncia e
capacidade natural de sua busca local (método VND) para lidar com diferentes vizinhancas.
O otimizador GLPK, chamado periodicamente, foi utilizado para resolver uma parte pe-
quena do problema, sendo quase sempre possivel resolvé-la na otimalidade. A fase de
pos-otimizagdo, baseada no procedimento de Reconexdo por Caminhos, € utilizada na ten-
tativa de encontrar no caminho entre solu¢des encontradas previamente, alguma solucao
possivelmente melhor. Esse algoritmo representa uma melhoria em relagdo ao de (Coelho
et al., 2009b), além de ter sido testado em quatro problemas-teste a mais do que nesse
ultimo trabalho.

O restante deste trabalho esta organizado como segue. A Secdo 2 detalha o algo-
ritmo proposto para resolver o POLAD. A Se¢do 3 mostra os resultados dos experimentos
computacionais e a Sec¢do 4 conclui o trabalho.

2 Metodologia
2.1 Modelo Exato

A formulacdo de programacdo matemdtica usada neste trabalho é a mesma de
Coelho et al. (2009a). Nesta formulagado, considera-se a fungdo de avaliagdo mono-objetivo
dada pela Eq. (2):

min 7Y (s) =Y " A\jd; + > Adf +a P, +a' P}
JET JET
+B7P7 + TP+ wl (1)
lev

Na Eq. (2) busca-se minimizar os desvios positivos (d;r) e negativos (dj’) das metas
de cada parametro de controle j; da mistura, bem como minimizar os desvios positivos
e negativos das metas de producdo de minério e estéril, representados pelas varidveis
de decisdo P}, P, P e P, respectivamente. Nessa fun¢do também considera-se a

minimizac¢do do nimero de veiculos utilizados, representado pela varidvel binaria U;, que
vale 1 se o veiculo { for utilizado e 0, caso contrario.

As constantes /\j_, /\j, a~,a’, B, BT e w; sdo pesos que refletem a importancia
de cada componente da fun¢do objetivo.
2.2 Modelo Heuristico

2.2.1 Representacao de uma solucao

Uma solug@o é representada por uma matriz R = [Y'|N], sendo Y a matriz |F| x 1
e N amatriz |F'| x |V|. Cada célula y; da matriz Y| representa a carregadeira & alocada
a frente 7. O valor —1 significa que ndo existe carregadeira alocada. Se ndao houver viagens
feitas a uma frente 7, a carregadeira £k associada a tal frente € considerada inativa e nao é
penalizada por producdo abaixo da minima para este equipamento de carga.

Na matriz Nr|x|v|, cada c€lula n; representa o nlimero de viagens do caminho
[ € V auma frente © € F. O valor 0 (zero) significa que ndo hd viagem para aquele
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caminhdo. O valor —1 informa a incompatibilidade entre o caminhdo e a carregadeira
alocada aquela frente.

2.2.2 Geracao de uma solucao inicial

Uma solucdo inicial para o problema € feita em duas etapas. Na primeira, real-
izamos a alocacdo das carregadeiras e a distribuicdo 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 produgao e ndo € necessario observar a qualidade.

Na primeira etapa utilizamos uma heuristica gulosa, cujo pseudocddigo esta des-
crito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: ConstréiSolugcaoEstéril()

Entrada: T, S, W

Saida: Solugdo de estéril S,

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

enquanto a produgdo de estéril for menor que a produgdo recomendada e existirem frentes de estéril
ndo utilizadas faca

Selecione a primeira frente de estéril ¢ do vetor W;

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

senio
| Atualize S, alocando a maior carregadeira disponivel a frente 7 ;

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 néo viole a produ¢do maxima da
carregadeira;

se O caminhdo | existe entdo Atualize S,,, alocando a maior quantidade possivel de viagens
do caminhdo [ a frente de estéril 7 ;

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 construcao 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 solucdo inicial, o que, de acordo com Lourenco et al. (2003), aceleraria a
convergencia para um 6timo local.

Para cada construcao, utilizamos uma funcio guia g que relaciona os valores de
desvio de qualidade em relacdo a meta. De acordo com esta funcdo, ¢ mais indicado
selecionar uma frente que minimize os desvio de qualidade dos parametros de controle.

Inicialmente, todas as frentes ¢ candidatas sdao ordenadas de acordo com os valores
de g; e inseridas em uma lista de candidatos LC'. De LC' é extraida uma lista restrita de can-
didatos L RC contendo as frentes de minério mais bem qualificadas de acordo com a fungao
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guia. A cardinalidade desta lista, isto é, [y x |LC|] é definida pelo pardmetro v € [0, 1].
A estratégia utilizada para escolher uma frente ¢ consiste em atribuir, primeiramente, uma
classificagdo probabilistica para cada frente candidata da LRC'. A fungdo bias(r) = 1/(r)
€ associada a frente que estd na r-ésima posi¢do na classificacdo. Cada frente candidata
é, entdo, escolhida com probabilidade p(r) = bias(r)/ >_;_; . | ro bias(i). Em seguida,
o algoritmo escolhe aleatoriamente uma frente de minério ¢ de LRC, adicionando-a a
solugdo parcial. O Algoritmo 2 descreve este procedimento de construcao.

Algoritmo 2: ConstréiSolugaoMinério()

Entrada: S,,,v,g, T, S
Saida: Solugdo S
S() — Su
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 produgdo de minério for menor que a produgdo recomendada e existirem frentes de minério
ndo utilizadas faca
LC <+ Conjunto de frentes de minério ordenadas de acordo com a fungdo g ;
|ILRC| = [y x |LC[];
Selecione uma frente ¢« € LRC de acordo com a fungéo bias;
se ndo hd carregadeira alocada a frente i entao
se Todas as carregadeiras estdo alocadas entdo Remova a frente ¢ de LC'
senao
| Atualize Sy alocando a carregadeira de maior capacidade a frente ¢ ;
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 ¢;
b) Seja possivel realizar mais uma viagem; c) Sua capacidade nao viole a produ¢do maxima da
carregadeira;
se O caminhdo | existe entdo Atualize So, alocando a maior quantidade possivel de viagens
do caminhao [ a frente de estéril 7 ;
senao

| Remova a frente 1 de W ;
fim

fim

fim
Retorne Sp;

2.2.3 Estruturas de Vizinhanca

Para explorar o espaco de solu¢des do problema foram usados oito movimentos,
apresentados a seguir, sendo os seis primeiros os de Costa (2005).

Movimento Ndimero de Viagens - NV (s): Este movimento consiste em aumentar ou
diminuir o nimero de viagens de um caminhd@o [ em uma frente ¢+ onde esteja operando
um equipamento de carga compativel. Desta maneira, neste movimento uma célula n;; da
matriz /N tem seu valor acrescido ou decrescido de uma unidade.

Movimento Carga - N““(s): Consiste em trocar duas células distintas y; e y; da ma-
triz Y, ou seja, trocar os equipamentos de carga que operam nas frentes ¢ e k, caso as duas
frentes possuam equipamentos de carga alocados. Havendo apenas uma frente com equipa-
mento 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 sao realocadas junto com as frentes escolhidas.
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Movimento Realocar Viagem de um Caminhio - NV (s): Consiste em selecionar duas
células n;; e ny; da matriz N e repassar uma unidade de n;; para ng. Assim, um caminhao [
deixa de realizar uma viagem em uma frente ¢ para realiza-la em outra frente k. Restri¢des
de compatibilidade entre equipamentos sdo respeitadas, havendo realocagcdo de viagens
apenas quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Realocar Viagem de uma Frente - NV (s): Duas células n; e n;, da matriz
N sao selecionadas e uma unidade de n;; € realocada para n;;. Isto é, esse movimento con-
siste em realocar uma viagem de um caminhao [ para um caminhdo k que esteja operando
na frente 7. Restricoes de compatibilidade entre equipamentos sao respeitadas, havendo
realocacdo de viagens apenas quando houver compatibilidade entre eles.

Movimento Operacio Frente - N°(s): Consiste em retirar de operagio o equipamento
de carga que esteja em operacao na frente 2. O movimento retira todas as viagens feitas a
esta frente, deixando o equipamento inativo. O equipamento retorna a operacao assim que
uma nova viagem € associada a ele.

Movimento Operacio Caminhdo - N°C(s): Consiste em selecionar uma célula n; da
matriz N e zerar seu contetido, isto &, retirar de atividade um caminhdo [ que esteja
operando em uma frente .

Movimento Troca de Viagens - NV (s): Duas células da matriz N sdo selecionadas e
uma unidade de uma célula passa para a outra, isto é, uma viagem de um caminhdo a uma
frente passa para outro caminhdo a outra frente.

Movimento Troca de Carregadeiras - N“7'(s): Duas células distintas y; € y; da matriz
Y tem seus valores permutados, ou seja, os equipamentos de carga que operam nas frentes
1 e k sdo trocados. Analogamente ao movimento C'GG, os equipamentos de carga sdo tro-
cados, mas as viagens feitas as frentes ndo sdo alteradas. Para manter a compatibilidade
entre carregadeiras e caminhdes, as viagens feitas a frentes com equipamentos de carga
incompativeis sdo removidas.

2.2.4 Avaliacao de uma solucao

Como os movimentos desenvolvidos podem gerar solu¢des invidveis, uma soluc¢ao
s € avaliada por uma funcdo f baseada em penalidades, dada pela Eq. (2). Nesta equacio,
a componente M é a fungdo objetivo propriamente dita (mesma do modelo matematico
- Equacgdo (2)), e avalia s quanto ao atendimento as metas de produgdo e qualidade, bem
como o numero de caminhdes utilizados. As demais componentes penalizam a ocorréncia
de inviabilidade na solugdo. Assim, fP(s) avalia s quanto ao desrespeito aos limites de
producdo estabelecidos para a quantidade de minério e estéril; f;’(s) avalia s quanto a
inviabilidade em relac@o ao j-ésimo parametro de controle; f*(s) avalia s quanto ao desre-
speito ao atendimento da taxa de utilizacdo maxima estabelecida para o [-ésimo caminhdo e
f£(s) avalia s quanto ao desrespeito aos limites de produtividade da k-ésima carregadeira.

F(s)=FPM(s) + f2(s)+ ) Fls) + D> S (s) + > fils) )

JET lev keC
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2.3 Algoritmo proposto

O algoritmo proposto, denominado GGVNSMIP-PR, consiste em adicionar um
modulo de programagdo matemaética e uma fase de pds-otimizacdo ao algoritmo heuristico
GGVNS de Souza et al. (2010). Ele consiste na combinagdo de procedimentos heuristicos
GRASP (Feo e Resende, 1995; Resende e Ribeiro, 2008), GVNS (Hansen et al., 2008b,a;
Hansen e Mladenovic, 2001; Mladenovic e Hansen, 1997), Reconexdao por Caminhos
(Glover, 1996)) e o otimizador de programacao matematica GLPK.

O pseudocodigo do GGVNSMIP-PR esta esquematizado no Algoritmo 3. Nele, v
indica o valor do parametro que define o tamanho da lista restrita de candidatos da fase
de construcao GRASP, GRASPmax representa a quantidade de iteracdes em que a fase de
constru¢cdo GRASP ¢ aplicada e IterMax indica o nimero méaximo de iteracoes realizadas
em um dado nivel de perturbacao.

Algoritmo 3: GGVNSMIP-PR

Entrada: Solucio s, v, GRASPmax, IterMax, Funcdo f(.)
Saida: Solucdo s* de qualidade possivelmente superior a s de acordo com a fungéo f

1 sy < ConstréiSolucaoEstéril()
2 so < Melhor Solugdo em GRAS Pmaz iteragdes do procedimento Constr6iSolu¢aoMinério(s., 7y)
3 s* < VND(so, f)
4 p+0
5 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
6 iter <0
7 enquanto iter < Iter Max e critério de parada ndo satisfeito faca
8 s+ s*
9 se p >= 10 entao
10 | s” < GLPK(s',7)
11 fim
12 senao
13 | 5" < Refinamento(s’, p, f)
14 fim
15 se s” for melhor que s* de acordo com a fungdo f entdo
16 | s« 5" p<0; iter <0
17 fim
18 senao
19 ‘ iter <— iter + 1
20 fim
21 fim
22 p+—p+1
23 fim
24 s* = Min(PR(ScavNsmip — Sarasp), PR(Sagrasp — Scavnsmip))
25 retorna s

A solucdo inicial (linha 2 do Algoritmo 3) é gerada aplicando-se a fase de
constru¢cdo GRASP, conforme descrito na Secdo 2.2.2. A busca local € feita pelo procedi-
mento VND (Algoritmo 5) usando-se um grupo restrito dos movimentos descritos na se¢cao
2.2.3, no caso, apenas nas vizinhancas: N¢¢, NNV NVC¢ e NVF, J4 para a perturbacio,
sao aplicados movimentos aleatdrios de acordo com o procedimento SelecionaVizinhanca
(linha 2 do Algoritmo 4). Entre as vizinhangas desenvolvidas uma delas é escolhida de
acordo com os seguintes percentuais: 30% para NNV, 20% para NV7, 20% para N¢,
10% para N7, 10% para N°F e 10% para N°©. Essa probabilidade diferenciada deveu-
se a influéncia mais significativa de determinados movimentos em relacio a outros.
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Algoritmo 4: Refinamento

Entrada: r vizinhangas: NNV, NVT NC¢G NCT NOF ¢ NOC
Entrada: Solucido Inicial s, Nivel p e Funcdo de Avaliagdo f
Saida: Solucio s

parai < 1 até p + 2 faca
k < SelecionaVizinhanca(r)
s" < Perturbacdo(s, k)

fim

s < VND(s', f)

retorna s

A U1 A W N

Algoritmo 5: VND

Entrada: r vizinhangas na ordem aleatéria: NVE, NVE NNV e NCOC
Entrada: Solucio Inicial s e Funcdo de Avaliagio f
Saida: Solucio s

k1
enquanto k < r faca
Encontre o melhor vizinho s' € N*)(s)
se f(s') < f(s) entdo
| s« sk 1
fim
senao
| k< k+1
fim

o XTI AU R W N

fim
retorna s

p—
i

No Algoritmo 3, a partir de um determinado nivel de perturbacao (linha 11 do Al-
goritmo 3), a busca local ndo € feita de forma heuristica e, sim, de forma exata. Para tanto,
periodicamente, € acionado o solver GLPK para resolver uma parte pequena do problema,
obtida a partir da fixacao de um grande conjunto de varidveis. Com a reducao da dimensao
do problema, é quase sempre possivel resolver essa parte pequena na otimalidade. Assim,
essa busca local pode retornar uma solucdo 6tima desse subespaco de solugdes.

A parte “pequena” do POLAD a ser submetida ao otimizador GLPK consiste
em selecionar aleatoriamente 10% das frentes e fixar no modelo exato (formulacdo de
programacdo matemadtica de Souza et al. (2010), todas as configuracdes das outras frentes
ndo selecionadas, ou seja, fixar apenas os valores contidos nas células das matrizes Y, de
carregadeiras e IV, de viagens, que ndo pertencem a esses 10% selecionados. O procedi-
mento de solucdo via o otimizador € interrompido em duas situacdes: (i) apds encontrar a
solugdo 6tima ou (ii) ap6s decorridos 7 segundos de processamento.

Na fase de pés-otimizagao, aplicamos o procedimento de Reconexdo por Caminhos
Bidirecional (linha 24 do Algoritmo 3), envolvendo a solucdo inicial do problema (apre-
sentada na Secdo 2.2.2), e a solu¢do final obtida pelo médulo de programag¢dao matematica.

O atributo considerado na nossa abordagem para a Reconexao por Caminhos foi
a localizacdo da carregadeira em uma solucdo. A cada passo o procedimento escolhe,
aleatoriamente, uma frente de lavra na solug¢do guia e move a carregadeira k alocada a essa
frente, bem como as viagens dos caminhdes a essa frente, para a mesma frente da solucao
base. Dessa forma, sdo mantidos os critérios de compatibilidade entre as carregadeiras e os
caminhdes. A seguir, uma busca local baseada no VND ¢ feita, mas agora com os atributos
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fixados durante o processo de busca (isto €, ndo é permitido realocar a carregadeira k, assim
como alterar o nimero de viagens que cada caminhdo faz a essa frente de lavra). Apds a
busca € atualizada a melhor solucdo. Esse procedimento se repete até que todos os atributos
sejam fixados, ou seja, a solu¢do base tenha se tornado a solucdo guia. O procedimento
retorna a melhor solu¢do encontrada no caminho entre as solucdes base e guia.

3 Resultados Computacionais

O algoritmo proposto GGVNSMIP-PR foi implementado em C++ usando o frame-
work de otimiza¢do OptFrame, disponivel em https://sourceforge.net/projects/optframe,
e compilado pelo g++ 4.0. O modelo exato foi resolvido pelo CPLEX 11.01 e
pelo GLPK 4.9 na versdo hibrida do algoritmo. Os testes foram executados em um
microcomputador Pentium Core 2 Quad(Q6600), 2.4 GHZ e 8 GB de RAM. Para
testd-lo, foi usado um conjunto de 8 problemas-teste da literatura, disponivel em
http://www.iceb.ufop.br/decom/prof/marcone/projects/mining.html.

Todos os experimentos consideraram os seguintes parametros: GRASPmax =
5000, IterMax = 50 e v = 0.3. A func¢ao objetivo utilizada foi a mesma de Souza et al.
(2010).

A Tabela 1 compara os resultados encontrados pelo algoritmo GGVNSMIP-PR e o
Otimizador Matematico CPLEX 11.0 aplicado a formulacdo de programagdo matematica
de Souza et al. (2010). A comparagdo € feita considerando-se 2 e 15 minutos de proces-
samento. A coluna “Instancia” indica o problema-teste utilizado, a coluna “Melhor Con-
hecido” representa o melhor valor conhecido na literatura para o respectivo problema-teste,
considerando a fun¢do de avaliagdo dada pela Equagdo (2), a pagina 6. Na coluna “Otm.”
indicamos por “y/” instincias nas quais o CPLEX obteve o valor 6timo da fung¢@o, a coluna
“Dev. Padrao” indica o desvio-padrdao da amostra, “Desvio” mostra o desvio dos valores
médios do algoritmo GGVNSMIP-PR (ou o valor encontrado pelo CPLEX) em relagdo ao
melhor valor conhecido na literatura para cada problema-teste. O melhor valor, bem como
os valores médios encontrados pelo algoritmo se referem a 30 execu¢des do mesmo.

Na Tabela 2 sdo mostrados os resultados da comparacdo entre os algoritmos
GGVNS, de Souza et al. (2010), e o GGVNSMIP-PR, proposto neste trabalho. Nessa
tabela, a coluna “IMPbest” indica o percentual de melhora proporcionado pelo algoritmo
GGVNSMIP-PR em relacdo ao valor da melhor solugdo, enquanto “IMPdesv” indica a
melhora em relagdo ao valor médio.

Como podemos observar na Tabela 1, o algoritmo GGVNSMIP-PR foi capaz de
gerar solugdes de boa qualidade e baixa variabilidade, com desvios de no méximo 0,71%
em 2 minutos de processamento, o qual se reduz para 0,49% em 15 minutos de processa-
mento. Quando comparado ao otimizador CPLEX, percebe-se que o algoritmo foi capaz
de encontrar solugdes competitivas em todas as instancias, gerando solucdes proximas ou
melhores que as melhores conhecidas e com baixos desvios. No caso dos problemas-teste
PADO2 e PADOS, o algoritmo proposto conseguiu gerar solu¢des muito melhores que o
CPLEX, tanto em 2 ou 15 minutos de processamento. O algoritmo proposto também foi
capaz de gerar, em apenas 2 minutos de processamento, uma solu¢ao melhor que a con-
hecida pela literatura para o problema-teste PADOS. Esse fato revela que, para este tempo
computacional, a fase de refinamento do algoritmo termina em diferentes bacias de atracao,
ou seja, muitas vezes a solugdo que segue para o modulo de Reconexao por Caminhos esti
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Tabela 2. Comparacao de resultados: GGVNS x GGVNSMIP-PR

Instdncia  Tempo GGVNS GGVNSMIP-PR

(min) Média Melhor Média Melhor IMPbest (%) IMPdesv (%)
PADCO1 2 230,12 230,12 228,72 228,12 0,87 0,61
PADCO02 2 256,56 256,37 256,46 256,37 0,00 0,04
PADCO03 2 164064,68  164039,12 164050,95  164033,22 0,00 0,01
PADCO04 2 164153,92  164099,66 164099,30  164066,24 0,02 0,03
PADCO5 2 228,09 228,09 227,40 226,11 0,87 0,30
PADCO06 2 237,97 236,58 237,50 236,58 0,00 0,20
PADCO7 2 164021,89  164021,38 164020,67 164019,22 0,00 0,00
PADCO08 2 164027,29  164023,73 164022,38  164020,84 0,00 0,00

em um minimo local ndo conhecido antes. Logo, a pds-otimizagdo consegue encontrar
solucdes com melhor potencial de otimalidade quando caminha pelo espaco de busca.

Pela Tabela 2 percebemos claramente a influéncia dos médulos de Reconexdo por
Caminhos e do otimizador de programacdo matemdtica sobre o algoritmo GGVNS. Como
se observa, foi possivel melhorar a qualidade das solugdes finais em até 0,87%, e reduzir a
variabilidade dessas solucdes em até 0,61%.

4 Conclusoes

Este trabalho teve seu foco no problema de planejamento operacional de lavra con-
siderando alocacdo dinamica de caminhdes (POLAD). Em virtude de sua dificuldade de
solugdo, foi proposto um algoritmo hibrido, denominado GGVNSMIP-PR, que combina
a flexibilidade das metaheuristicas com o poderio da programacdo matematica. O algo-
ritmo ainda utiliza um mdédulo de pds-otimizacao baseado na estratégia de Reconexao por
Caminhos.

Usando problemas-teste da literatura, o algoritmo foi, inicialmente, comparado
com o otimizador CPLEX 11.0 aplicado exclusivamente a um modelo de programacao
matematica. Verificou-se que o algoritmo proposto é competitivo com esse otimizador na
maioria dos casos, pois foi capaz de encontrar solu¢des de boa qualidade rapidamente e
com baixa variabilidade das solucdes finais. Em dois dos problemas-teste, o algoritmo
proposto ainda produziu solu¢des muito melhores que o CPLEX.

Posteriormente, o algoritmo proposto foi comparado com o algoritmo GGVNS. Os
resultados mostraram que a introdu¢@o dos dois mddulos propostos contribuiram para mel-
horar a qualidade das solucdes finais, bem como para a redu¢do da variabilidade dessas.

Para trabalhos futuros € proposta a concessao de novos tipos de perturbagdes.
Sugere-se, também, substituir o otimizador GLPK por outro mais robusto, como, por ex-
emplo, o CPLEX. Além disso, propde-se melhorar o mecanismo de pds-otimizagdo, bem
como incorporé-lo ao algoritmo como uma estratégia de intensificacdo a cada 6timo lo-
cal encontrado, visto que a estratégia atual ja se mostrou eficiente. Propde-se, também, a
implementagao de uma versao paralela do algoritmo GGVNSMIP-PR visando tirar proveito
da tecnologia multi-core, ja presente nas maquinas atuais.
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