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Abstract. This work presents two multiobjective heuristic algorithms based on
Multiobjetive Variable Neighborhood Search (MOVNS) and Nondominated Sort-
ing Genetic Algorithm Il (NSGA-II) procedures. The algorithms were applied to a
problem that requires quick decisions, the open-pit-mining operational planning
problem with dynamic truck allocation (OPMOP). Approximations to Pareto sets
generated by the developed algorithms were compared considering the hypervol-
ume, coverage and spacing metrics. Computational experiments have shown the
superiority of the local search algorithm MOVNS, which was able to find better
sets of non-dominated solutions, more diversified and with an improved conver-
gence, compared to the population based search algorithm NSGA-II. MOVNS
algorithm was also validated as a good tool for mono-objective optimization,
since it achieved better solutions than a mono-objective literature algorithm.
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Resumo. Este trabalho apresenta dois algoritmos heuristicos multiobjetivos
baseados nos procedimentos Multiobjetive Variable Neighborhood Search
(MOVNS) e Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II). Os algorit-
mos foram aplicados a um problema que requer decisoes rdpidas, o problema
de planejamento operacional de lavra em minas a céu aberto com alocagdo
dinamica de caminhoes (POLAD). As aproximacoes das Fronteiras de Pareto
geradas pelos algoritmos desenvolvidos foram comparadas entre si tendo em
vista as métricas de hipervolume, cobertura e espacamento. Os experimentos
computacionais realizados mostraram a superioridade do algoritmo baseado no
procedimento de busca local MOVNS, que foi capaz de encontrar conjuntos de
solucoes ndo-dominadas mais diversificados e com uma melhor convergéncia,
quando comparado ao algoritmo de busca populacional NSGA-II. O algoritmo
MOVNS também foi validado como uma boa ferramenta de otimizagdo mono-
objetivo, visto que ele alcancou melhores solucoes que um algoritmo mono-
objetivo da literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Planejamento operacional de lavra, Otimiza¢cdo Multiob-
jetivo, MOVNS, NSGA-I1
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1 Introducao

Este trabalho trata do problema de planejamento operacional de lavra com alocacao
dindmica de caminhdes (POLAD). Neste problema, deve-se determinar a taxa de extracao
de minério e estéril nas frentes de lavra e associar a elas carregadeiras e caminhdes de
forma que as metas de producdo e qualidade sejam satisfeitas. Além disso, procura-se
minimizar o nimero de caminhdes necessarios para a execuc¢do desta tarefa. Tradicional-
mente, 0 POLAD tem sido tratado como um problema de otimizacdo mono-objetivo com
soma ponderada de trés objetivos: a minimiza¢ao dos desvios de qualidade, a minimizagao
dos desvios de produ¢do e a minimiza¢cdo do ndmero de caminhdes necessirios ao pro-
cesso. Neste trabalho propde-se tratd-lo por uma abordagem multiobjetivo. Desta forma, o
que se procura € um conjunto de solu¢des ndo-dominadas, também chamadas de solugdes
eficientes, ou Fronteira de Pareto, cabendo ao tomador de decisdes a escolha da solucao
mais adequada as suas necessidades. As solucdes ndo-dominadas sao também chamadas
eficientes ou Pareto-6timo. A Fronteria de Pareto € a imagem das solucdes ndo-dominadas
no espago dos objetivos.

Para a resolucdo do POLAD, a literatura tem mostrado vérias abordagem baseadas
em procedimentos heuristicos, visto que métodos exatos possuem uma aplicabilidade re-
strita (Souza et al., 2010). Dentre esses trabalhos destacamos: Costa (2005), que desen-
volveu um algoritmo heuristico combinando Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dures — GRASP (Feo e Resende, 1995) com VNS (Hansen e Mladenovic, 2001) e usando
seis tipos diferentes de movimentos para explorar o espaco de soluc¢des; Coelho et al.
(2008), que propuseram o algoritmo GVILS, combinando os procedimentos heuristicos
GRASP, VND e ILS (Lourengo et al., 2003), e desenvolveram mais dois tipos de movi-
mentos; Souza et al. (2010), que desenvolveram o algoritmo GGVNS, que combina as
metaheuristicas General Variable Neighborhood Search — GVNS (Hansen et al., 2008) e
o procedimento GRASP; Coelho et al. (2011c), que apresentaram uma paralelizacdo do
algoritmo sequencial de Souza et al. (2010) e Coelho et al. (2011b), que desenvolveram
um algoritmo evolutivo inspirado em Estratégias Evolutivas (Beyer e Schwefel, 2002).

Em termos de abordagem multiobjetivo para POLAD, o tnico trabalho encontrado
na literatura foi o de Pantuza (2011). Esse autor propds um algoritmo genético multi-
objetivo 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 producgao,
minimizar os desvios em relacdo as metas dos teores dos parametros de qualidade e min-
imizar os desvios de produ¢do de minério. Os resultados do modelo de otimizac¢do foram
validados por meio de um aplicativo de simulacao.

No presente trabalho sdo desenvolvidos dois algoritmos multiobjetivos, sendo
um baseado no procedimento Multiobjective Variable Neighborhood Search — MOVNS
(Geiger, 2004) e outro baseado no NSGA-II. Tais algoritmos t€m sido aplicados, com
sucesso, na solugdo de diversos problemas, motivando seu uso na resolu¢do do POLAD. O
segundo, inclusive, conforme comentado anteriormente, j4 foi objeto de estudo em Pantuza
(2011) para a solugdo do POLAD. No presente trabalho, ele é aperfeicoado. Destaca-se,
além disso, que os dois algoritmos sdo baseados em principios diferentes, uma vez que o
primeiro é baseado em busca local e o segundo, em busca populacional. Tem-se, assim,
neste trabalho, também o objetivo de verificar qual dessas propostas melhor se adapta a
resolu¢ao do POLAD.
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O restante deste trabalho est4 organizado como segue. A Secao 2 detalha os algorit-
mos propostos para resolver o POLAD. A Secdo 3 mostra os resultados dos experimentos
computacionais e a Sec¢do 4 conclui o trabalho.

2 Algoritmos desenvolvidos

2.1 Representacao de uma solucio, vizinhanca e avaliacao

Dado um conjunto de frentes de lavra /', um conjunto de caminhdes V' € um con-
junto de carregadeiras K, uma solu¢do para o POLAD ¢ representada por uma matriz
R = [Y|N], sendo Y a matriz |F'| x 1 e N a matriz |F'| x |V|. Cada célula y; da matriz
Y|r|x1 representa a carregadeira k € K alocada a frente + € F'. Um valor —1 significa que
nao existe carregadeira alocada. Se nao houver viagens feitas a uma frente 7, a carregadeira
k associada a tal frente € considerada inativa e nao € penalizada por producio abaixo da
minima para este equipamento de carga.

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

Na Tabela 1, mostra-se um exemplo de uma solu¢do para o POLAD. Nesta Tabela,
na primeira coluna indica-se a frente de lavra; na segunda, a carregadeira alocada a essa
frente e seu status, se em atividade ou ndo; nas demais colunas, o nimero de viagens que
cada caminhdo faz a cada frente de lavra. A ocorréncia da letra “X” indica que ndo ha
compatibilidade entre o caminhdo e a carregadeira alocada a respectiva frente.

Tabela 1. Representacao de uma solucao

Carga Camy Camy .. Camy
o < Cary,1 > 8 X X
Ey <D,0> 0 0 0
F; < Carg,0> 0 0 0
Fr < Cars, 1> 0 9 3

Observa-se, pela Tabela 1, que na linha F; da coluna Carga a dupla (Cary, 1)
indica que o equipamento de carga C'ar, esta alocado a frente F; e em operagdo. Por outro
lado, na linha F3 dessa mesma coluna, a dupla (Carg,0) indica que o equipamento de
carga Clarg estd alocado a frente F3, mas ndo estd em operagdo. Na célula (D, 0) mostra-
se que ndo existe equipamento de carga alocado a frente F5 e que, portanto, esta frente
estd disponivel. O nimero 8 que aparece na terceira coluna e segunda linha indica que o
caminhdo C'am, fard oito viagens a frente F}.

Para explorar o espaco de solugdes foram utilizados os oito movimentos descritos
em Souza et al. (2010), cada qual definindo uma estrutura de vizinhanga. Sejam ¢, j € F';
l,m € V: avizinhanga NV (s) consiste no incremento ou decremento em n;;; N°¢(s)
consiste na troca de y; com y;, trocando-se também as linhas 7 e j de N; N V€ (s) consiste
em transferir uma viagem de n;; para nj; NV¥(s) consiste em transferir uma viagem de
ni para n;,; N°F(s) consiste em zerar uma linha i de N; N9“(s) consiste em zerar a
célula n;; N VT(S) consiste em transferir uma viagem de n; para n;j,,; IV CT(s) consiste
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na troca de y; com y;, porém, neste caso as linhas i € j de IV ndo sdo trocadas e quaisquer
incompatibilidades geradas sdo resolvidas zerando a célula de N incompativel.

Uma solugdo s é avaliada com relac@o a trés objetivos conflitantes, z;(s), z2(s) e
23($), que mensuram, respectivamente, os desvios dos parAmetros de qualidade da mistura,
os desvios de producdo e a quantidade de caminhdes usados. Como na exploragdo do
espaco de solugdes permite-se gerar solugdes invidveis, entdo, a esses objetivos também
estdo associadas as parcelas de inviabilidade [;(s), I>(s) e I3(s), respectivamente. Tais
funcdes objetivo e seus respectivos parametros sido definidos em Souza et al. (2010).

Deste modo, o vetor z de objetivos a ser minimizado € dado pela Eq. (1):

2(s) = (21(s) + L1(s), 22(s) + La(s), 23(s) + I3(s)) (D

2.2 Algoritmos propostos

Sdo propostos dois algoritmos multiobjetivos, denominados GMOVNS e
GNSGAII-PR. O primeiro consiste na combinacao dos procedimentos heuristicos Greedy
Randomized Adaptative Search Procedure — GRASP e Multiobjective Variable Neighbor-
hood Search — MOVNS (Geiger, 2004). O segundo combina os procedimentos GRASP,
NSGA-II e Reconexdo por Caminhos (PR) — Path Relinking (Glover, 1996).

O Algoritmo 1 mostra o pseudocédigo do GMOVNS.

Uma solucdo inicial (linhas 2 e 4 do Algoritmo 1) é gerada utilizando a mesma
estratégia de Souza et al. (2010), baseado no procedimento parcialmente guloso GRASP.
O procedimento addSolution (linha 5 do Algoritmo 1), detalhado no Algoritmo 2,
adiciona as solugdes criadas pelo GRASP na populacdo X.. As linhas 9 e 10 selecionam
um individuo da populagao de solugdes potencialmente eficientes e marca este individuo
como “visitado”. Quando todos os individuos estdo com este marcador, a linha 33 retira
tais marcadores.

As variaveis shaking e level, linha 7 do Algoritmo 1, regulam a perturbacio uti-
lizada no algoritmo. Essa versdao do algoritmo MOVNS, proposta neste trabalho, possui
um mecanismo que regula o nivel de perturbacdo do algoritmo, ou seja, a variavel shaking
¢ incrementada quando o algoritmo passa um determinado tempo sem obter boas solugdes.
Da linha 12 até 15 do Algoritmo 1, ocorre o lago de perturbacio do algoritmo. No mecan-
ismo utilizado, quanto maior o valor da varidvel shaking, mais a solugdo serd perturbada.
Para cada unidade dessa varidvel seleciona-se, aleatoriamente, uma vizinhancga entre as seis
seguintes: NVV(s), N9C(s), NVC(s), NVF(s), NVT(s) e N°T(s). Em seguida, aplica-se
um movimento de perturbacdo. A linha 30 retorna os valores das varidveis level e shaking
para uma unidade quando, pelo menos, uma solugdo € adicionada ao conjunto de solugdes
potencialmente eficientes X,.

Por fim, o procedimento addSolution (linhas 5 e 19 do Algoritmo 1) esta de-
talhado no Algoritmo 2.

O pseudocddigo do GNSGAII-PR estd esquematizado no Algoritmo 3.

Analogamente ao Algoritmo 1, a populacdo inicial /) do Algoritmo 3 € iniciada
com a adi¢do de individuos gerados pelo procedimento GRASP (linha 5 do Algoritmo 3);
porém, neste caso, o critério de parada do GRASP € o tamanho da populacdo Fj (linha 2
do Algoritmo 3).
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Algoritmo 1: GMOVNS

1
2
3
4
5
6
7
8
9

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

Entrada: Vizinhancas Ny (x); graspMax; levelsMax
Saida: Aproximacdo de um conjunto eficiente X,

para i < 1 até graspMax faga

fim

Sw <— ConstréiSolugaoEstéril()

Gere um nimero aleatério v € [0, 1]
si < ConstréiSolucaoMinério(s., )
addSolution(Xe, s;, f(s:))

level < 1 ; shaking < 1
enquanto Critério de parado ndo satisfeito faca

fim

Seleciona uma solugéo ndo visitada s € X,
Marque s como visitada
s s
para i < 1 até shaking faca
Selecione aleatoriamente uma vizinhanga Ng(.)
s’ < Perturbacio(s’, k)
fim
kult — k
incrementa < verdadeiro
para todo s” € Ny, ,, (s') faca
addSolution(X., s”, f(s"), Added)
se Added = verdadeiro entao
‘ incrementa <— falso;
fim
fim
se incrementa = verdadeiro entao
‘ level < level + 1
senao
‘ level < 1; shaking < 1
fim
se level > levelMax entao
‘ shaking < shaking + 1 ; level <— 1
fim
se todas s € X, estdo marcadas como visitadas entao
‘ Marque todos s € X. como ndo-visitado
fim

retorna X.

Algoritmo 2: addSolution

o XTI ER W =

el el
AW N =S

Entrada: Populagdo X, potencialmente eficiente; Solugdo s e sua avaliagdo z(s)
Saida: X.; Added (opcional)

Added < verdadeiro
para todo z € X, faca

fim

se z(z) = z(s) entdo
Added < falso
Break
fim
se z(s) < z(x) entdo
| Xe+ Xe\z
fim

se Added = verdadeiro entao

fim

Xe+— X Us

retorna X,
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Algoritmo 3: GNSGAII-PR

Entrada: Tamanho da popula¢do N; Vizinhangas Ny ()
Saida: Aproximagdo de um conjunto eficiente X,

Populac¢do inicial Py
enquanto | Py| < N faca
Sw < ConstréiSolugadoEstéril()
Gere um nimero aleatério «y € [0, 1]
si < ConstréiSolucdoMinério(sq, v)
addSolution(Py, s;, f(s1))
fim
Qo < SelecaoCruzamentoPRMutacao(Py, Vizinhangas N (k) )
Xe < Nondominated Sorting Genetic Algorithm II(Py, Qo, N, SelecaoCruzamentoPRMutacao(...))
retorna X,

o X NN R W -

[y
=]

Na linha 8 do Algoritmo 3 € acionado o procedimento de selecdo, cruzamento e
mutagdo, SelecaoCruzamentoPRMutacao, cujo pseudocodigo é mostrado no Al-
goritmo 4. Neste trabalho, a Reconexio por Caminhos foi utilizada como um operador
avancado de cruzamento, tal como em Ribeiro e Resende (2012).

O procedimento Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (Deb et al., 2002) é
ativado na linha 9 do Algoritmo 3. As etapas de “selecdo, cruzamento e mutacdo” sdo
substituidas pelo procedimento SelecaoCruzamentoPRMutacao.

Algoritmo 4: SelecaoCruzamentoPRMutacao

Entrada: Populagdo P de pais; Vizinhancas N () (.); ParAmetros da mutagdo mutationRate e
LocalSearchRate
Saida: Populagdo @ de offprings

1 enquanto |Q| < N faca
2 Selecione dois individuos aleatdrios s1 € so € P
3 s < melhor individuo (s1, s2, ReconexdoPorCaminhos(s1, s2), ReconexdoPorCaminhos(sz, $1))
4 addSolution(@Q, s, f(s))
5 Gere um niimero aleatorio aPmuaion € [0, 1]
6 S€ ADmurarion < mutationRate entao
7 Selecione aleatoriamente uma vizinhanga N %) ()
8 s NF(s)
9 senao
10 ‘ s+ s
1 fim
12 Gere um niimero aleatorio aprocaisearcn € [0, 1]
13 Se apocaisearch < LocalSearchRate entdo
14 5" < VND(s")
15 addSolution(Q, s”, f(s"))
16 senao
17 | addSolution(Q, s, f(s"))
18 fim
19 fim

20 retorna Q

O Algoritmo 4 realiza a aplicacdo dos operadores genéticos, ou seja, dada uma
populacdo de pais P, esse procedimento faz a sele¢do, cruzamento e mutacdo, de forma a
obter uma populagado @) de offprings.

Na linha 3 do Algoritmo 4 o individuo s recebe o melhor individuo (considerando
a funcdo de avaliagdo mono-objetivo de Souza et al. (2010)) entre os dois individuos sele-
cionados aleatoriamente, s; € s2, ou um dos dois individuos retornados pelo procedimento
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de Reconexdo por Caminhos, ou seja, a Reconexdo € acionada tanto com o individuo s;
sendo a solucdo base quanto sendo a solug¢do guia. Na Reconexao considera-se como atrib-
uto a posi¢cdo que uma carregadeira ocupa em uma solucdo. A cada passo do procedimento,
verificamos se a carregadeira k alocada na frente de lavra ¢ da solug¢do guia € igual a car-
regadeira alocada na frente ¢ da solug¢do base. Caso a carregadeira seja diferente, move-se
a carregadeira k da solugdo base para a frente 7, sendo mantidas as viagens que eram asso-
ciadas a esta carregadeira. Desta forma, sdo mantidos os critérios de compatibilidade entre
as carregadeiras e os caminhdes. Entdo, realiza-se uma busca local baseada no procedi-
mento VND (Mladenovic e Hansen, 1997), utilizando apenas as estruturas que modificam
o nimero de viagens dos caminhdes, no caso, as vizinhangas: NV (s), NV¢(s) e NV (s),
preservando assim as carregadeiras j4 fixadas. Para prosseguir para o passo seguinte, lista-
mos todos estes movimentos e aplicamos aquele que possui melhor resultado considerando
a funcao de avaliagdo mono-objetivo. Este procedimento € repetido até que todos os atrib-
utos sejam fixados, ou seja, que a carregadeira alocada a cada frente da solugdo base seja a
mesma da solucdo guia.

J4 a linha 8 do Algoritmo 4 aplica uma mutag@o no individuo s caso a varidvel
aleatoria ap,,sarion S€ja menor que a taxa de mutacao mutation Rate. O mesmo acontece na
linha 14, em que aplica-se o procedimento VND caso uma condicao andloga seja satisfeita.
Finalmente, as linhas 4, 15 e 17 do Algoritmo 4 verificam se os individuos s, s’ e s” devem
ser adicionadas a populagdo de offprings Q).

3 Resultados Computacionais

Os algoritmos propostos GNSGAII-PR e GMOVNS foram implementados em C++
com auxilio do framework OptFrame 1.5 ' (Coelho et al., 2011a, 2010).

Os experimentos foram realizados em um microcomputador DELL XPS 8300 Intel
Core 17-2600, 8MB Cache, 3.4GHz, 16GB RAM, sob sistema operacional Ubuntu 10.10.
Para testar os algoritmos desenvolvidos, foi usado o conjunto de 8 problemas-teste de
Souza et al. (2010).

Primeiramente, foi realizada uma bateria de testes com o objetivo de validar o al-
goritmo GNSGAII-PR. Trés variantes desse algoritmo foram testadas, sendo que cada uma
delas corresponde a diferentes tamanhos da populac¢do. Para a primeira variante, denomi-
nada GNSGAII-PR-20, o tamanho da populacao foi fixado em 20. Para a segunda, denom-
inada GNSGAII-PR-35, o tamanho da populacdo foi fixado em 35. J4 a terceira variante,
denominada GNSGAII-PR-65, o tamanho da populagao foi fixado em 65 individuos. To-
dos os oito problemas-teste foram executados 30 vezes pelos algoritmos, com um tempo
computacional limitado a 120 segundos, tal como em Souza et al. (2010).

As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados obtidos pelos algoritmos GNSGAII-
PR-20, GNSGAII-PR-35 e GNSGAII-PR-65 em relacdo a fungdo de avaliacdo dada pela
Equacgdo (1), a pagina 4. Nesta primeira etapa de andlise, apenas as métricas de Espaca-
mento (Schott, 1995) e Hipervolume (Zitzler e Thiele, 1998) foram utilizadas. Nessas
tabelas, a coluna “Instancia” indica o problema-teste utilizado. A coluna “Melhor” in-
dica o melhor valor da métrica analisada obtido nas 30 execugdes. As colunas “Média” e
“Desv.Padrao” indicam a média e desvio-padrdao da amostra, respectivamente.

'Disponivel em http://sourceforge.net/projects/optframe/
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A Tabela 6 apresenta a média das cardinalidades das frentes de pareto obtidas pelas
variantes e pelo algoritmo GMOVNS, também desenvolvido neste trabalho. Desta forma,
os valores indicados nesta tabela sdo a soma do ndmero de solu¢des ndo-dominadas obtidas
em cada execucdo dividido pelo nimero de execugdes.

Na Tabela 2 sdao apresentados os valores da métrica de hipervolume para as trés vari-
antes do algoritmo GNSGAII-PR. Analisando-a, percebe-se que para as instancias opml1,
opm?2, opm3, opm5 e opmg8 a variante GNSGAII-PR-20 foi a que obteve o maior nimero de
melhores valores para essa métrica; porém, a variante GNSGAII-PR-35 apresentou o maior
nimero de menores valores médios e os menores desvios padrao. A variante GNSGAII-
PR-65 conseguiu obter a melhor média e o melhor valor para a instancia opm®6.

A Tabela 3 mostra os resultados da comparacdo entre as variantes utilizando a
métrica de Espacamento. Novamente, a variante GNSGAII-PR-35 obteve os melhores
resultados na média e os menores desvios padrao. A variante GNSGAII-PR-65 obteve
os melhores valores de espacamento, como pode ser visto nas instdncias opml, opm3,
opm4, opm5, opm6 e opm8. Todavia, analisando a Tabela 6, percebemos que a variante
GNSGAII-PR-65 obteve frentes de pareto com poucos individuos quando comparada com
outros algoritmos desenvolvidos. Este resultado forcou uma andlise mais aprofundada nas
frentes de pareto geradas por essa variante. Desta forma, foi observado que as frentes de
pareto onde o espacamento obtido foi igual a 0, eram frentes compostas por apenas dois
individuos.

Para a segunda andlise de resultados, o algoritmo GMOVNS foi comparado com
a variante do algoritmo GNSGAII-PR que obteve o melhor desempenho em termos de
convergéncia e diversidade, ou seja, a variante GNSGAII-PR-35. As Tabelas 4 e 5 indicam
os valores obtidos pelos algoritmos utilizando as métricas de Hipervolume, Espagamento
e Cobertura (Zitzler e Thiele, 1998).

Analisando-se as Tabelas 4 e 5 percebe-se que o algoritmo GMOVNS obteve mel-
hores resultados em todas as instancias. Observando a Tabela 4, nota-se que o algoritmo
GMOVNS foi capaz de obter um melhor convergéncia e diversidade, obtendo as melhores
médias para as métricas de hipervolume e espacamento. A Tabela 5 indica a hegemonia
desse algoritmo em relacao ao algoritmo GNSGAII-PR, apontando execucdes com valores
de cobertura iguais a 1 e médias acima ou iguais a 0,66.

A ultima bateria de testes buscou verificar se esta nova proposta multiobjetivo con-
seguiria uma boa solucdo mono-objetivo. A Tabela 7 mostra a comparagdo dos resultados
dos valores das melhores solugdes mono-objetivo obtidas pelo algoritmo GMOVNS com
aqueles gerados pelo algoritmo GGVNS de Souza et al. (2010).

Analisando-se a Tabela 7 percebemos que o algoritmo GMOVNS mostrou-se com-
petitivo com o algoritmo mono-objetivo GGVNS, obtendo melhores solucdes que o algo-
ritmo GGVNS em quatro instancias.

4 Conclusoes

Este trabalho teve seu foco no problema de planejamento operacional de lavra con-
siderando alocacdo dinamica de caminhdes (POLAD). Ele foi resolvido por meio de uma
abordagem multiobjetivo, levando-se em consideragdo trés objetivos conflitantes: mini-
mizagdo dos desvios de metas de producdo e qualidade para o produto formado, e mini-
mizagao do nimero de veiculos necessdrios ao processo produtivo.
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Na abordagem multiobjetivo ndo hd uma tunica solucdo que satisfaca a todos os
objetivos. O que se procura é um conjunto de solu¢des ndo-dominadas, também chamadas
de solucdes eficientes, ou Fronteira de Pareto, cabendo ao tomador de decisdes a escolha
da solu¢do mais adequada.

Em virtude da complexidade combinatéria do problema, foram propostos dois al-
goritmos heuristicos multiobjetivos. O primeiro deles, denominado GNSGAII-PR, com-
bina os procedimentos Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP), Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm I (NSGA-II) e a Reconexdo por Caminhdes como
operador de cruzamento. O segundo algoritmo, denominado GMOVNS, combina os pro-
cedimentos GRASP e Multiobjective Variable Neighborhood Search (MOVNS).

Para comparar o desempenho desses algoritmos, foram usados oito problemas-teste
da literatura e trés métricas de avaliacdo: Hipervolume, Cobertura e Espagamento. Os ex-
perimentos computacionais mostraram que o algoritmo GMOVNS teve desempenho mel-
hor que o GNSGAII-PR, uma vez que ele obteve, em todos os problemas-teste utilizados,
frentes de pareto mais diversificadas e com uma melhor convergéncia. Utilizando uma
funcdo mono-objetivo, as solugdes obtidas pelo algoritmo GMOVNS também foram com-
paradas a um algoritmo de otimizacdo mono-objetivo da literatura, denominado GGVNS,
de Souza et al. (2010). O algoritmo GMOVNS foi capaz de obter melhores solugdes em
quatro problemas-teste, mostrando, assim, o poderio deste algoritmo tanto para aplicacdes
multiobjetivos quanto para aplicacdes mono-objetivo.

Dado que a tomada de decisdo no problema em pauta tem que ser rapida, os resul-
tados encontrados validam a utilizacdo dos algoritmos propostos enquanto ferramenta de
apoio a decisio.
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