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Resumo

O presente trabalho apresenta um modelo de otimizacdo para o pro-
blema de planejamento operacional de lavra em minas a céu aberto.
Um algoritmo genético hibrido é proposto para solu¢céo do problema.
O modelo contempla o desenvolvimento da mina, determinado pelo
ritmo de lavra a ser implementado em cada frente considerando as
especificacdes de qualidade do minério a ser extraido, ritmo de pro-
ducédo esperada, caracteristicas e disponibilidade dos equipamentos de
carga e tranporte e outras situacfes pertinentes a operacdo da mina. O
objetivo € a reducdo de custos de producado através da minimizacao
dos deslocamentos dos equipamentos de carga e a minimizacdo do
custo de transporte sem violar as condigBes impostas, como a quali-
dade fisico-quimica esperada nos destinos.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracdes iniciais

E cada vez maior o nimero de companhias que adotam modelos de otimizag&o no
seu dia-a-dia, diminuindo seus custos e, por conseguinte, aumentando os lucros e
sua competitividade.

Uma importante abordagem neste contexto é o problema de alocacéo de re-
cursos ou tarefas, onde existem grandes margens de ganho para as empresas e
corresponde a um grande desafio para os pesquisadores.

O problema pode possuir um conjunto vasto (que cresce exponencialmente) de
solucBes possiveis, sendo a avaliacdo de cada uma das possibilidades impossivel
de ser realizada em tempo aceitavel. Por outro lado ndo existe algoritmo conhecido
gue encontre a solucdo 6tima em tempo aceitavel, isto € um algoritmo polinomial.
Problemas com esta caracteristica pertencem a classe de problemas NP-Dificil,
dessa forma, técnicas computacionais mais apuradas sdo necessarias para resolvé-
los.

Na bibliografia, para diferentes problemas em otimizacdo combinatéria, po-
dem ser encontrados tanto métodos exatos, que garantem a obtencdo da melhor
solucdo para o dado problema, como heuristicas, que se aproximam da solucéo
otima.

Atualmente, a solugéo por métodos exatos do problema de alocacao de tarefas
tem se limitado a instancias de tamanho reduzido [JON54]. Em muitos casos reais
€ mais adequado o uso de heuristicas.

Existem heuristicas mais gerais, denominadas meta-heuristicas, que sao capa-
zes de conduzir outras heuristicas, usando de alguma estratégia inteligente. Pode-
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se citar como um exemplo de meta-heuristica os Algoritmos Genéticos, a Busca
Tabu, oSimulated AnnealingColénia de formigas, entre outros.

Os algoritmos genéticos tem se tornado conhecido por ser capaz de encontrar
solucdes de qualidade em quantidade razoavel de tempo.Estes algoritmos sdo uma
familia de modelos computacionais inspirados nas idéias de evolucao natural pro-
posta por Charles Darwin, aliadas as idéias sobre genética propostas por Mendel.

1.2 Objetivos e Justificativas

O objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta de algoritmo genético hi-
brido ao problema de planejamento operacional de curto prazo de mineracgdes a
céu aberto, o qual é apresentado no capitulo 2 deste documento.

Alguns trabalhos abordam temas relacionados a mistura de minérios [PIN95]

e [DEN94], porém, além da qualidade do minério em cada frente de lavra, da rela-
¢ao estéril/minério desejada e a produgéo requerida, o presente trabalho aborda as
caracteristicas operacionais da mina, no que diz respeito aos recursos disponiveis
para sua operacao.

Tal abordagem deve-se ao fato de uma mina convencional possuir equipamen-
tos como caminhdes, carregadeiras e escavadeiras que viabilizam a lavra nas di-
versas frentes de operacdo. Mesmo mantendo uma frota com um ndmero fixo
de equipamentos, a quantidade disponivel em condi¢Bes de operar pode variar ao
longo do tempo. Isso pode acontecer por motivo de quebra desses equipamentos,
manutencao preventiva, atrasos operacionais e outros. Sendo assim, o cumpri-
mento do ritmo de lavra com objetivo de atender as especificacdes de qualidade e
guantidade depende, entre outros fatores, da disponibilidade dos equipamentos na
mina.

Neste contexto, é necessario saber quais frentes de lavra trabalhar para atender
as especificacdes fisico-quimicas e a quantidade de massa. Também é necessa-
rio saber se a frota de equipamentos disponivel é capaz de produzir para atender
tais metas. Para isso, a principal variavel € como programar a alocagao para as
maquinas nas frentes de lavra, de forma que tais equipamentos consigam o0s per-
centuais de producéo equivalentes, respeitando seus diversos modelos. Tudo isso
minimizando os custos de producéo e deslocamentos das maquinas e os custos de
transporte, relativo a frota de caminhdes requerida.

Para tanto, alguns fundamentos tedricos devem ser inseridos para total com-
preensdo deste trabalho, os quais serdo dados através do referencial tedrico que
cobrird progressivamente essas informacdes nos capitulos 2, 3 e 4. Primeiramente
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€ apresentado o planejamento operacional de curto prazo de minera¢des a céu
aberto, em seguida, é feita uma revisdo sobre o problema de otimizagdo que aborda
escalonamentos de tarefas. Por fim, € dada uma breve revisdo sobre os algoritmos
genéticos.

No capitulo 5, a proposta do algoritmo genético hibrido é apresentada em de-
talhes.

Embora este trabalho apresente um modelo de algoritmo genético, parte deste
modelo foi implementado, de forma que no capitulo 6 sdo apresentados os resul-
tados obtidos seguido de uma breve discussao a respeito dos mesmos.

Segue no capitulo 7, as propostas de trabalhos futuros.






Capitulo 2

Planejamento operacional de
curto prazo de mineracdes a ceu
aberto

2.1 Introducao

Tomadas de decisdes a partir de escalonamentos, possuem um papel crucial nas
empresas, tanto de manufatura como de servigos. Companhias devem esforcgar-se
ao maximo para cumprir as datas firmadas com seus clientes, bem como garantir

a qualidade do produto. O fracasso deste comprometimento pode resultar em uma

perda significante da imagem da empresa perante os clientes.[PCH99]

No contexto, no seguimento de mineracdes, dentre os principais fatores que
compdem o controle e o gerenciamento de uma extragao de minérios, encontra-se
a programacao dessa extracao.

Neste capitulo sera abordado o problema de planejamento operacional de curto
prazo para mineragdes a céu aberto. Para a total compreensao do assunto, é neces-
séria uma breve revisédo a respeito dos processos de lavra, a qual sera apresentada
na secédo 2.2. Em seguida, é discutido o conceito de planejamento operacional de
curto prazo.



2.2 Processos de lavra, uma breve revisao

Antes de descrever as atividades que compdem os processos de lavra, € importante
contextualizar o cenério que engloba a qualidade e quantidade do minério que sera
extraido das frentes de lavra, ou seja, das areas que serédo lavradas.

O fluxo operacional de mineracéo de ferro, a qual foi estudada neste trabalho,
inicia-se com a especificacdo do cliente (manual de qualidade). Na especificacdo
é dito: quantidade, qualidades fisicas (granulometrias) e quimicas, para cada um
dos seus produtos. Também € estipulado um prazo para entrega, ou cronograma
de atendimento.

Para operacionalizar a extracéo, atendendo ao cliente, as minera¢cdes tém seus
planejamentos, geralmente agrupados em niveis temporais, que embora varie entre
uma mineracao e outra, tém a seguinte divisao bdsica [ALV9I7]:

e O primeiro nivel é chamado de planejamento de longo prazo. Neste pla-
nejamento objetiva-se definir um grande bloco, geralmente em formato que
lembra um cone, que seré totalmente extraido em um longo periodo de ativi-
dade. A fronteira que delimita esta area, que sera explorada, é denominada
pit final da mina. Esta grande porcéo inclui parte de material inGtil, o estéril.
Através de pesquisas geoldgicas e técnicas matematicas de tratamento de
dados, entre outras, procura-se conhecer ao maximo o corpo de minério em
estudo. Através deste conhecimento é possivel ter previsdes da massa total
de minério, a relagéo estéril/minério, formas de beneficiamento, etc.. Este
planejamento normalmente é reavaliado, a medida que se avanca na explora-
¢do dajazida, uma vez que adquiriu-se novos conhecimentos advindos deste
avanco e também porque durante o processo de lavra ha alteracées no mer-
cado e nas especificacdes dos clientes. Esta reavaliagdo ocorre geralmente
em periodos superiores a dez anos. Neste nivel de planejamento, a operacao
da frota de caminhdes e do conjunto de equipamentos de carga, escavadeiras
e carregadeiras sdo avaliadas apenas de um ponto de vista bem abrangente,
basicamente o dimensionamento da frota e capacidade de carga.

e Os planejamentos de médio e curto prazos se referem a quantidades e por-
¢Bes bem menores, com localizacdo e quantidades completamente definidas.
O conhecimento nas pracas dos bancos da mina deve ser razoavelmente
bom, pois a partir destes locais serdo retirados 0s minérios para atender o
cliente. Cada mineradora adota um critério de divisdo dos planejamentos de
médio e curto prazo, podendo ser : planejamento anual, trimestral, mensal
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e até mesmo semanal. Cada plano é composto por um conjunto de areas de
escavacao, com quantidades de minério e estéril a serem extraidas. Cada
plano deve respeitar o plano imediatamente superior, de forma a garantir a
longevidade da mina. Por sua vez, se os planejamentos anteriores nao foram
feitos corretamente, havendo surpresas no decorrer dos avangos da lavra,
ndo ha forma de atender as especificacBes do cliente, sem desrespeitar as
condi¢des impostas.

Operacdes de lavra e transporte

As escavadeiras/carregadeiras sao posicionadas nas frentes de lavra determinadas
na programagédo de curto prazo. O numero de frentes de lavra varia de acordo
com as necessidades determinadas nos planos para desenvolvimento da lavra, di-
mensionamento da frota de equipamentos e qualidade esperada. As operacdes sao
divididas nas seguintes categorias :

e Escavacéo e transporte de minério : é realizado por escavadeiras e carrega-
deiras de pequeno e grande porte, caminhdes de pequeno e grande porte. Tal
transporte destina-se a algum sistema de britagem, instalacéo de tratamento
de minério ou depdsitos de minério.

e Escavacgédo e Transporte de Estéril : é realizado por escavadeiras e carrega-
deiras de grande e pequeno porte, caminhdes de grande e pequeno porte. O
estéril removido da mina é disposto em pilhas de estéril dentro da prépria
unidade.

e Transferéncia Interna: € realizado por carregadeiras de pequeno e grande
porte, caminhdes de pequeno e grande porte. Os produtos sdo removidos
entre pilhas internas da prépria unidade.

O esquema grafico da figra R.1 ilustra a interligagé@o entre os equipamentos e
pontos de identificacéo.
2.3 O planejamento operacional de curto prazo

De posse do plano de curto prazo, os supervisores de cada turno conhecem apenas
informacdes referentes as frentes de lavra que devem ser produzidas, qualidade

desejada, bem como a massa total de cada area para o plano, sendo portanto de
responsabilidade desses supervisores programar quais escavadeiras/carregadeiras
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Figura 2.1: Operag¢@es dos processos de lavra

gue serdo alocadas em cada frente, de forma a alcancar os objetivos tracados pelo
plano.

N&o existe portanto um escalonamento que garanta a produtividade e qualidade
durante todo o decorrer do plano, possibilitando dessa maneira que os ultimos
turnos ndo consigam cumprir com as metas de qualidade, devido ao fato de que
as melhores partes das areas, ou seja, que possuem melhores teores de minério,
possivelmente tenham sido exploradas nos primeiros turnos.

Contudo, o problema abordado, consiste em construir a partir do plano de curto
prazo, uma programacao para as atividades de produgdo, de maneira que tal pro-
gramacdao € dada em preciséo de turnos e até mesmo em intervalos de minutos,
onde tais intervalos sdo parametrizados. Desta forma, as alocacdes das escava-
deiras/carregadeiras nas frentes de lavra sdo definidas antes mesmo de iniciar a
execucao do plano, garantindo que a qualidade e produtividade sejam cumpridas
uniformemente durante todo o processo de lavra.
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De fato, o que se espera de uma programacao de extracdo de minério ndo
resume-se somente nas metas de qualidade e produtividade. Ainda no contexto do
problema, sdo inseridas algumas situacdes pertinentes a realidade das mineradoras,
como:

e Uniformidade na produtividade dos equipamentos de carga : € interessante
que as escavadeiras/carregadeiras trabalhem de forma que todas operem sob
percentuais bem proximos de producéo , obedecendo as capacidades de cada
modelo. Sendo assim, ndo ocorrera de uma ou outra maquina ficar ociosa e
consequentemente sobrecarregar as demais.

e Programacao de parada : é de estratégia das mineradoras que seus equipa-
mentos sejam submetidos a manutenc¢des preventivas periodicamente. Tendo
em vista que a producdo esta diretamente ligada a esses equipamentos, a
auséncia dos mesmos deve ser suprida de maneira que nao prejudique a
operacdo da mina. Tais paradas devem ser definidas antes do processo de
otimizacéo.

e Custo de extracdo: os custos considerados mais importantes e 0s quais sao
tratados nesta abordagem, referem-se a producéo das escavadeiras/carregadeiras
nas diversas areas do plano, deslocamento destas maquinas de uma érea para
outra, além do custo de transportar a producao das frentes de lavra até os
destinos.
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Capitulo 3

Problema de escalonamento de
tarefas

Os problemas de escalonamergohieduling sdo aqueles que envolvem alocacao

de recursos no tempo, com a finalidade de executar uma série de tarefas. Esses
problemas sdo grandes desafios a solugbes computacionais e ainda nao existe um
algoritmo eficiente que garante a obtencao da solucao 6tima em tempo polinomial
deterministico.

Tais problemas séo classificados na literatura como NP-dificil[PCH99I[LEN77].
Utiliza-se de uma enumeracéo explicita ou implicita de todas as alternativas possi-
veis a procura de solugdes satisfatorias ou a procura da solugdo 6tima, dependendo
da classe do algoritmo de otimizag&o utilizado.

3.1 Modelo classico do problema de escalonamento de ta-
refas

O modelo de otimizacdo do problema de scheduling, possui um conjunto de
maquinas M = {/y,Ms, ... , M,,) disponiveis e um conjunto detarefas T =
(11,15, ... T;) a serem executadas, onde :

e As tarefas sdo executadas em uma sequéncia conhecida de uma ou mais
operacoes.

e Uma operacdao é definida pelo seu tempo de processamento e pela maquina
gue a executa.
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e Cada maquina executa no maximo uma operagao por vez, € uma operacao
néo pode ser interrompida, uma vez iniciada sua execucao.

O problema a ser resolvido é o de determinar uma seqiiéncia de execugéo para
cada maquina de maneira que todas as tarefas sejam executadas e o tempo total de
execucao seja minimo.

Normalmente o nimero de restricbes é muito grande, o que talol Sche-
dulingum dos problemas dificeis de otimizacdo combinatéria. Testes com instan-
cias maiores s&o mais dificeis de obter o agendamento 6timo conhecido. E por isso
gue é tao dificil avaliar o desempenho de algoritmos de escalonanientos.[ANS97]

3.2 Algumas Solucdes para o problema de Scheduling

Existem varias propostas de resolucao do problema de escalomamento de tarefas,
sendo apresentadas aqui algumas das mais relevantes.

3.2.1 Modelos exatos

Estes algoritmos escolhem a solug&o 6tima através de regras simples aplicadas so-
bre o conjunto que contem todas as solucdes. Pelo fato do problema de escalona-
mento ser NP-Dificil, solugBes exatas para esse problema sdo computacionalmente
inviaveis.

Algoritmo de Johnson

Johnson[JONS54] desenvolveu um algoritmo exato para resolver o problema em
gue dois produtos devem ser processados por duas maquinas (2x2).
Vérios teoremas dao suporte a este algoritmo. A idéia central do algoritmo
€ iniciar a execucdo da tarefa com menor tempo de processamento na primeira
maquina, permitindo que seu processamento na segunda maquina comece 0 mais
cedo possivel e terminar executando a tarefa com menor tempo de processamento
na segunda maquina minimizando o tempo em gque a primeira maquina fica ociosa.
Este algoritmo impulsionou a pesquisa nesta area e abriu caminho para outras
abordagens como as de Akers[AKES56] e Jackson[JAC56] que também resolvem
problemas especificos de maneira exata. Mas mesmo problemas 3x3, nx2 com
nao mais que trés operacdes por produto e nx3 com ndo mais que 2 operacdes por
produto sdo NP dificil.
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3.2.2 Método de Aproximacao

Os métodos de aproximagdo tentam diminuir o esforgo computacional exigido pelo
problema de escalonamento de tarefas, para isso sacrificam a otimalidade da solu-
¢ao. Estes métodos garantem uma solugdo muito proxima da 6tima, e que por isso
pode substitui-la. Mas sdo métodos bem sucedidos para problemas combinatoriais
como é o caso do problema em questao.

Regras de priorizacao priority dispatch rule$

O método atribui as solu¢des uma prioridade. Facil de implementar e com reduzida
solicitacdo de recursos computacionais, se tornou bastante popular[BAK74].

Em cada passo, as tarefas capazes de serem executadas séo classificadas atra-
vés de sua prioridade. A mais prioritaria é executada. Varios passos sao necessa-
rios para que uma solucao valida seja alcancada.

Exemplos de regras que podem ser usadas para priorizar solugdes:

e fila, primeira tarefa a chegar é a ser executada
e atarefa com o menor tempo de execucdo tem maior prioridade.

e a tarefa com menor peso tem maior prioridade (o peso é atribuido a tarefa
conforme seu tempo 0cioso ou seu custo).

e atarefa com tempo de expiracdo mais préximo tem maior prioridade

O estudo de Panwalker [PAN77] mostrou que regras individualmente ndo tém
um bom desempenho. E mais comum a aplicacdo de conjuntos de regras para um
melhor desempenho.

3.2.3 Buscas Locais e Meta heuristicas

Os algoritmos exatos aplicados a problemas combinatoriais sédo inviaveis compu-
tacionalmente, ja que demandam muito tempo computacional até atingirem uma
solucéo 6tima.

Heuristicas como da Regras de Aproximac¢do, quando usadas isoladamente,
também ndo apresentam bons resultados, ja que ndo exploram todo o espago de
busca e néo procuram por uma solucéo préxima da Gtima[GIONO02].

Sendo assim, uma forma de juntar o melhor em cada técnica, torna-se uma
opcéo desejavel.
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Geralmente, as buscas locais refinam de forma exata uma solu¢éo encontrada
por uma heuristica. A heuristica explora o espago de busca procurando regides
promissoras, a busca local explora essas regides procurando pontos étimos.

Meta-heuristicas sao técnicas que, quando aplicadas a métodos de busca local,
permitem a supera¢do da otimalidade local com vistas a obtencado de solucdes de
qualidade superior.

Métodos como Busca Tabu, GRASRsanulated Annealingsdo meta- heu-
risticas as quais sdo utilizadas na busca de solu¢Bes ao problema em questdo.O
terceiro é considerado por [KOL99] ndo muito apropriado, visto que, esse algo-
ritmo usado para escalonamento de tarefas ndo converge, e que a vizinhanca pa-
dréo nao é simétrica. Baseado nesses resultados ele apresentou um método hibrido
consistindo na fusdo domulated annealingom um algoritmo genético.

Algoritmos genéticos na solugéo do problema de escalonamento de tarefas

O artigo de Davis[DAV85] foi um dos primeiros que sugeriram a aplicacdo de
algoritmos genéticos aos problemas de escalonamentos de tarefas. No artigo, ele
observa a utilidade de métodos probabilisticos de busca local em ambientes com
grandes areas de busca.

Uma caracteristica importante no uso dos algoritmos genéticos para o pro-
blema de escalonamentos de tarefas, € que a representagéo do problema pode ser
direta, ou seja, a solucéo é codificada num cromossomo e o algoritmo genético é
usado para evoluir esses cromossomos numa programacao (schedule) melhor.

Diante deste contexto, o presente trabalho propée um modelo de algoritmo ge-
nético hibrido para uma variacdo do problema de escalonamento de tarefas. Desta
maneira, no capitulo 4 é apresentada uma breve revisdo sobre essa classe de algo-
ritmos.
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Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

4.1 Analogia dos Mecanismos de Selecao Natural com Sis-
temas Artificiais

Na natureza, existe um processo de selec¢do dos seres vivos. Numa determinada
populagdo, quando h& escassez de recursos, sejam eles comida, agua, espaco ou
qualquer outro recurso essencial, os individuos mais aptos tém mais chances de
sobreviver e por consequéncia manter para as proximas geracdes algumas de suas
caracteristicas.

Individuos bons também podem surgir da exploracéo de alguma caracteristica
ainda ndo desenvolvida na populagdo. Porém, se a natureza tentasse descobrir tais
caracteristicas selecionando apenas os melhores e assim possibilitar o cruzamento
dentro de um mesmo grupo, certamente ndo atingiria o sucesso, tendo em vista
gue depois de muitas geracoes, os diversos individuos compartilhariam do mesmo
cédigo genético. Desta maneira, para que ndo ocorra tal fato, a natureza insere de
forma aleatéria materiais genéticos diferentes através de um processo conhecido
como mutacdo. Caso o individuo que recebeu o material genético diferenciado
tenha um grau de aptidao satisfatorio, suas chances sdo grandes no futuro processo
de selecéo.

Partindo do pressuposto de que se este processo funciona na natureza, também
pode funcionar em sistemas artificiais, Holland[HOL 75] comecou a trabalhar no
tema e entéo procurou implementar algo parecido. Com isso, em sistemas artifici-
ais descreve-se o problema sob forma de uma fungdo matematica, como sendo o
ambiente de sobrevivéncia, onde, as estruturas do sistema que representam os indi-
viduos, sdo avaliadas e as mais fortes recebem valores mais altos de fun¢éo. Desta
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maneira, cada individuo representa uma possivel solu¢do. Avaliando a populacao
de individuos, é possivel detectar os mais fortes que consequentemente possuem
maiores probabilidades de passarem pelo método de selecéo e assim participarem
do cruzamento. Depois de efetuar o cruzamento, os genes de cada individuo es-
tard sujeito a acdo do processo de mutagdo. Sendo assim, € bem claro que os
algoritmos genéticos baseiam-se nos processos naturais de selecdo, cruzamento e
mutacao. Nos sistemas artificiais tais processos séo conhecidos como operadores
genéticos.

Para manter a analogia, sdo usados nos sistemas artificiais os termos perti-
nentes a genética natural. Um individuo na genética artificial € representado pela
concatenacao de uma cadeia de caracteres(cromossos), onde cada caracter € um
gene e encontra-se numa dada posicao(locus) e com seu valor determinado(alelo).
Um sinénimo de individuo na genética natural € o genoétipo e a sua estrutura deco-
dificada € o fenotipo. Em sistemas artificiais, o fenotipo representa um conjunto
de parametros, ou um ponto solucdo no espaco de busca. A partir do fendtipo,
o potencial de sobrevivéncia pode ser obtido através da avaliagdo da fungéo de-
sempenho. Termos como selecado, cruzamento, mutacdo e populagéo, estéo direta-
mente ligados a individuos tanto em genética natual quanto na artificial. A tabela[]
mostra tal relagéo entre as entidades dos sistemas naturais e artificiais. A figura
[4.7 exemplifica os principais termos utilizados e sua analogia.

M — Gene

W T — Alelos
)D'cxx — Cromosso com 4 Genes

FC OO CHOHOHC M OHCC Ind 1
HOOCOCIHOOQCOCIHOIHCOIC Ind- 2 | ponacio
HOCIH OO HCIC Ind-3 | com N

* individuos

ICICICICIOCICICHOC Ind. N

Figura 4.1: llustracéo dos termos e significados genéticos mantidos nos sistemas artificiais
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4.2 Algoritmos Genéticos na Otimizagao

Diante de problemas os quais envolvem tarefas de busca e otimizacao, apés a pu-
blicacdo de Holland [HOL75], os algoritmos genéticos comecaram a ser larga-
mente utilizados, afinal sdo uma familia de modelos computacionais que podem
ser utilizados para procurar, resolver e otimizar problemas. S&o Uteis por sua ro-
bustez e velocidade, sendo designados para um tipo determinado de otimizacao,
onde o espacgo de busca € muito grande e o conjunto de restricdes é numeroso.
Sendo assim, os métodos tradicionais ou exatos pelo fato de operarem com um
anico ponto, e utilizarem recursos matematicos para tentar encontrar uma solucao
sempre Gtima para o problema, tornam-se uma opcao determiriistica [GOL89] e no
entanto ndo sdo devidamente adequados a resolverem problemas os quais possuem
as caracteristicas citadas.

De forma diferente aos métodos tradicionais, os algoritmos genéticos operam
sobre uma populacédo de candidatos a solu¢éo do problema e cada individuo é ava-
liado dentro do contexto de toda a populagdo, competindo com os demais pela
oportunidade de se reproduzir. Neste processo, 0s mais aptos, ou seja, que repre-
sentam uma melhor solugéo, tém maior chance de perpetuar parte de suas carac-
teristicas, aumentando assim a probabilidade de se obter uma maior adaptacao da
populacdo em geral.

Segundo[[WHI00], em muitos casos a parte de codificacdo que é efetivamente
dependente do dominio do problema, pode ser limitada a escolha da representagéo
do individuo, a qual é classificada como um ponto critico para um bom funciona-
mento do algoritmo. Complementar a isto, cada aplicacdo tem a necessidade de
uma funcéo apropriada, sendo especifica ao objetivo a ser alcancado[DAV91].

De fato, os algoritmos genéticos operam de maneira particular aos outros me-
todos, sendo assim destacam-se algumas de suas caracteristicas:

- Busca codificada: Segundo Pérez[PER96] , "os algoritmos genéticos nao
trabalham sobre o dominio do problema, mas sim sobre representa¢cfes de
seus elementos". Com isso fica claro que para resolver um problema é ne-
cessario que o conjunto de solugfes viaveis para este, seja de alguma forma
codificado em uma populac¢éo de individuos.

- Generalidade: Visto que os algoritmos genéticos simulam a natureza em um
de seus mais fortes atributos : a adaptabilidade. Pode-se dizer entdo que
a representacdo e a avaliacdo das possiveis solucdes sdo as Unicas partes
gue obrigatoriamente requisitam conhecimento dependente do dominio do
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problema abordada [WHI0OO0] , sendo assim basta a alteracdo destas para
porta-lo para outros casos.

- Avaliacéo das solugfes: Os algoritmos genéticos segundo GoldBerg[GOL89],
utilizam informagdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro co-
nhecimento auxiliar.

- Paralelismo intrinseco: O alto grau de paralelismo intrinseco aos algorit-
mos genéticos pode ser facilmente verificado se considerarmos o fato de
gue cada individuo da populacdo existe como um ente isolado, mas é avali-
ado de forma paralela no contexto da populacédo, mesmo qlitne=sseja
calculado individualmente. Desta maneira, fica claro que idéntico a natu-
reza, os algoritmos genéticos possuem a caracteristica de que todo processo
de selecdo ocorre de forma concorrente.

- Regras: algoritmos genéticos utilizam regras probabilisticas e ndo determi-
nisticas.

- Busca estocastica: Segundo Soares[SOA97], ao contrario de outros méto-
dos de busca de valores 6timos, os algoritmos genéticos buscam as solucdes
a partir de regras de probabilidade. Desta forma, a busca néo é feita somente
na vizinhanca e, com isso, aumenta-se a chance de se encontrar um ponto
de 6timo global.

De acordo com Soareés[SOA97], o niumero de avaliagdes da funcao obijetivo,
necessarias para se chegar a solugcéo 6tima, € normalmente superior ao humero
requerido pelos métodos deterministicos.

4.3 Funcionamento

Os algoritmos genéticos através de quatro etapas, processam algumas das solucdes
candidatas ao problema. A primeira etapa é executada uma Unica vez e as restantes
sdo repetidas ciclicamente até que seja alcancado o critério que estabeleca a parada
do processo genético. A estrutura de funcionamento € apresentada na figura 4.2.

O processo € inicializado com a geracdo de uma populacéo inicial por um ope-
rador randébmico, mas que também em alguns casos pode ser incrementado por
heuristicas, que inclusive é a abordagem adotada neste trabalho. A partir desse
momento, cada individuo passa a ser uma possivel solu¢do ao problema de otimi-
zacao.
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Figura 4.2: Estrutura de funcionamento de um algoritmo genético tradicional

Através de uma funcdo de desempenho, a qual avalia as caracteristicas presen-
tes nos individuos e que sao consideradas importantes ao problema, é associado a
cada um da populagéo, um valor que representa seu grau de aptidao.

Todos os individuos através de um processo probabilistico participam da sele-
¢do, onde os melhores, ou seja, agueles com maior grau de aptiddo, tém maiores



chances de serem escolhidos para a etapa seguinte que consiste no cruzamento.
ApoOs a selecao, pares séo escolhidos aleatoriamente ou através de algum critério
especifico, para se cruzarem.

O cruzamento constitui uma etapa importante no mecanismo de recombinac¢éo
de solugdes, onde novos pontos no espaco de otimizagdo sdo gerados. Tal fato
ocorre devido a troca de informacfes genéticas entre os individuos, assim dois
novos individuos séo originados, 0s quais possuem caracteristicas genéticas de
seus pais.

Em seguida ocorre a mutacdo, sendo que esta tem um papel diferente, mas
nao menos importante que o cruzamento. As fun¢des da mutagc&o sao inserir novo
material genético e restaurar alelos perdidos no cruzamento ou mesmo na muta-
¢do. Numa representacao binaria, a mutacao € realizada bit a bit, obedecendo uma
pequena probabilidade de execucédo deste operador no cromossomo.

De acordo com um critério de sobrevivéncia, € gerada a nova populagéo. O
processo de obtencao da solugdo global para uma dada fungéo objetivo € iterativo
e finda-se apoés o alcance do critério de parada.
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Capitulo 5

Modelagem do problema e
proposta de solucao utilizando
algoritmo genético hibrido

5.1 Considerac6es iniciais

A abordagem adotada para este estudo, tem uma caracteristica interessante quanto
aos aspectos tratados para alcancar o objetivo esperado, visto que considera im-
portantes as informagdes referentes a operagdo da mina. Para uma programacao
de extracdo de minério ndo basta somente os dados referentes a meta de quali-
dade e quantidade de massa, é de suma importancia o conhecimento dos recursos
operacionais disponiveis para producdo, bem como seus devidos custos.

Neste capitulo é descrita a modelagem do problema de planejamento operacio-
nal de curto prazo, seguida da proposta de algoritmo genético hibrido, comecando
pela representacdo da solugéo seguida da geragéo inicial, avaliacao dos individuos,
selecdo, cruzamento, mutacgdo, elitismo, verificagado do critério de sobrevivéncia e
por fim, o critério de parada.

5.2 Modelagem do problema de planajamento operacio-
nal de curto prazo

Dimensdes
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a2 Areas (a=1..ma)
i £ Turnos (i=1...mi)

jEE

onde,
o
o

scavadeiras (j=1...mj)

ma = nimero de areas do plano;
mi = namero de turnos;

mj = nimero de escavadeiras.

Parametros

Duracéo do Plano: consiste no intervalo de tempo total sobre o qual se pre-
tende agendar as tarefas.

Tamanho dos turnos: previsédo de duracdo dos turnos.

Slots pelo fato de que na mina, um equipamento pode deslocar-se de uma
area para outra a qualquer instante, adotou-se uma forma de tratar tal deslo-
camento, tornando-o menos flexivel. AssBiptssdo subdivisdes internas

nos turnos, que representam intervalos de tempo fixos, utilizados para a alo-
cacdo dos equipamentos de carga nas areas. Slatdiz respeito a um
equipamento alocado em uma area. Por exemplo, se o tamanho do turno é
de 6 horas e o tamanho d8otsé de 15 minutos, cada turno sera subdivi-
dido em 24 partes, para cada equipamento, conforme pode ser visto na figura
[5.1. Observe que 8lotem destaque, simboliza que o equipamento EX02
esta designado a produzir na area A3 no periodo estabelecido pelo tamanho
do Slot Cabe dizer que, o tamanho deletsé parametrizavel e é uniforme
para todos.

Permanéncia minima da maquina numa area: como deslocamentos séo de
certa forma custosos, é definido um intervalo de tempo minimo o qual a ma-
guina devera permanecer numa mesma area. Tal intervalo é parametrizavel
e deve representar uma quantidadestigs Por exemplo, define-se que o
tempo minimo de permanéncia é de 1 (uma) hora, logo, o equipamento de-
vera ficar alocado numa mesma area no minimo p8lofsconsecutivos,

caso o tamanho desses seja de 15 minutos. Apds este tempo, pode-se alocar
a maquina em outra area, sendo que a regra se aplica novamente.
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Eqtos Areas
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§D 23 - 24
indice do Slot

Figura 5.1: Exemplo da proposta de Slots

Massa Total: quantidade de massa a ser retirada até o fim do plano.

Qualidade desejada : meta de qualidade do minério para o plano. Tal qua-
lidade pode ser avaliada pelo teor global dos elementos quimicos presentes
na area e/ou por faixas granulométricas, que que sdo usadas para indicar a
granulometria do material a ser usado na analise quimica

Produtividade dos equipamentos de transporte por area: representa a média
de producgédo da frota de caminhfes para carregar numa area, movimentar
cheio até o destino, descarregar e voltar vazio até a mesma area para um
novo carregamento. Este valor € dado em toneladas/hora.

Disponibilidade dos equipamentos de carga: frota de escavadeiras dispo-
nivel na mina e informac¢des de programacao de parada das mesmas. Tais
informacdes sao referentes a todo o plano.

Ultima alocacdo dos equipamentos de carga: indica a area atual na qual o
equipamento se encontra antes de iniciar o novo plano.

Produtividade das escavadeiras/carregadeiras: relacdo da quantidade de massa
por hora que cada equipamento de carga produz.

Qualidade das areas: teores dos elementos quimicos presentes nas diversas
areas do planejamento. Tal informacéo é dada por faixas granulométricas.

Quantidade de massa nas areas: total de massa presente em cada area do
plano.
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e Custos de deslocamentos das maquinas: custos para alocar as diversas es-
cavadeiras nas &reas do plano, levando em consideracdo a area em que o
equipamento se encontra e a area para a qual pretende-se deslocé-lo.

e Custos de producao das maquinas: custos referentes as producdes das ma-
guinas nas diversas areas do plano.

e Custos de transporte: custo referente ao tamanho da frota de caminhdes re-
guerida para transportar a producéo das frentes de lavra ao destino. Tal custo
€ avaliado por turno e reflete a aderéncia do carregamento X transporte.

e Prioridades na minimizacao dos custos: diz respeito aos niveis de priorida-
des na minimizacéo de cada custo.

e Prioridades das areas: diz respeito a prioridade de producdo nas areas do
plano.

Variaveis de decisao

Alocjq; : esta variavel decide que o equipamentai produzir na area no turno
i;
Massag; : decide a quantidade de massa que sera lavrada da aogairnoi.

Objetivo
Minimizar F = Custo_Producao + Custo_Descolamento + Custo_Aderencia

onde,

e Custo de producado dos equipamentos de carga nas diversas areas do plano:
no contexto das mineragdes a céu aberto, um mesmo equipamento possui
custos de producao diferenciados quando alocado em areas distintas.

e Custo de deslocamento dos equipamentos de carga: como tais equipamentos
podem estar em qualquer entidade da mina, este valor refere-se ao custo para
uma magquina deixar de produzir numa frente de lavra e comecar a produzir
em outra.

e Custo da aderéncia de carga X transporte : representa o custo da relagcédo
entre a alocacdo das escavadeiras/carregadeiras e a disponibilidade da frota
de caminhdes, ou seja, este valor diz respeito & compatibilidade da producéo
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com o transporte. Cada area tem um valor que representa a média de pro-
ducao da frota no ciclo entre a propria area e o destino, tal valor € dado em
toneladas/hora. De posse das areas que serdo lavradas em cada turno e suas
respectivas quantidades de massa, para cada area é feito o calculo do numero
de caminhdes necessério para transportar a massa que sera lavrada no turno,
a partir da quantidade que sera produzida e a média de producéo da frota
de caminhdes referente a esta drea. Somando-se as quantidades calculadas
das areas de um mesmo turno, é possivel saber qual a frota necessaria para
transportar a producdo neste periodo, e entdo, com base numa tabela que
contém os custos por turno das quantidades de caminhdes requeridos para
transportar a producéo das diversas areas ao destino, € possivel saber o custo
da aderéncia de carga X transporte para cada turno e consequentemente para
todo o individuo. Um exemplo deste célculo é demonstrado na figura 5.2.
Observe que o tamanho da frota é referente ao transporte da producao para
apenas um destino do plano, visto que a programagdo gerada também se
refere a um destino por vez.

Sujeito a

e atender a meta de qualidade em cada turno, implicando no atendimento da
meta para o plano;

e atender a meta de quantidade de massa total do plano, sendo que deve ser
atendida uniformemente em cada turno;

e quando uma area é lavrada num turno, é necessario que a quantidade de
massa dessa area, esteja dentro dos limites que estabelecem as quantidades
minima e maxima de massa a ser lavrada das areas por turno.

e atender aos limites de quantidades minima e maxima de areas permitidas
por turno

e respeitar a quantidade de massa presente em cada area.

e respeitar as capacidades de producdo dos equipamentos de carga disponi-
veis para producao, considerando inclusive a programacédo de parada dos
mesmos.

e respeitar o tempo minimo de permanéncia das maquina nas areas.
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Figura 5.2: Célculo dos custos da aderéncia de Carga X Transporte

5.3 Proposta de solucéao utilizando algoritmo genético hi-
brido

5.3.1 Representagao da solugao

Como representacdo da solucéo para o problema abordado, foi escolhida uma ma-
neira bem intuitiva, onde cada gene representaSlmh) como visto, € o menor
intervalo de tempo de alocacdo do equipamento.

Desta forma, um cromossomo é uma matriz tridimensional (Turno X [Equi-
pamento X Slots]) conforme mostrado na fig 5.3. E importante observar que
conforme a quantidade de turnos, equipamentdbts a representacdo pode ser
muito grande, requisitando assim maiores recursos computacionais.

Como todo algoritmo genético trabalha com uma populacdo de individuos,
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Figura 5.3: Representacéo da solugdo

desta forma a representacdo desta populagéo seria, um vetor de matrizes, conforme
pode ser visualizado na figyrab.4

5.3.2 Geracgao da Populagao Inicial

A proposta apresentada neste trabalho, comeca a caracterizar-se como algoritmo
genético hibrido logo na geracdo da populagéo inicial, visto que sera utilizada
outra técnica de otimizac&o para compor o método que ira gerar tal populacéo.

Para tanto, optou-se por encontrar primeiramente a partir de um Modelo de
Programacao Inteira Mista, uma distribuicdo 6tima das areas do plano nos diver-
sos turnos, de tal forma que as restricdes de qualidade e quantidade de massa a
serem produzidas, bem como restricbes operacionais ndo sejam violadas. A partir
do instante em que se conhece qual a quantidade a ser lavrada de cada area nos
diversos turnos do plano, o préximo passo € o de definir quando e quais equipa-
mentos irdo operar nessas areas, tal passo sera feito através de uma heuristica de
alocacao das escavadeiras/carregadeiras nas diversas areas.
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Figura 5.4: Representagdo da Populagéo

5.3.3 0O modelo de programacéo linear inteira mista

O modelo proposto é classificado como modelo de programacao linear inteira
mista, uma vez que, tanto a funcéo objetivo quanto as restricbes sdo equagdes/inequacoes
lineares e o resultado para as variav€is admitem somente valores inteiros, e as
variaveisQT M assa,; aceitam valores continuds [PRA99].

A programacdo linear inteira € uma classificacdo de modelos de otimizacdo
para problemas de otimizacdo, com o objetivo de encontrar o 6timo global, seja
ele maximo ou minimo, em situacdes nas quais existem diversas alternativas de
escolha sujeitas a algum tipo de restricdo ou regulamentagao.

Segue a modelagem:

Dimensdes

a = Areas(a=1..ma)

f £ Faixas (f=1...mf)

i 2 Turnos (i=1..mi)

j & Escavadeiras (j=1...mj)

q £ Elementos quimicos (q=1...mq)

onde,
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e ma = numero de areas do plano;
e mf =namero de faixas;

e mi = numero de turnos;

e mj = nimero de escavadeiras;

e mQ = numero de elementos quimicos.
Parametros

e M X, : quantidade de massa total disponivel na atem/h);

e M., : quantidade minima de massa a ser lavrada nas areas por turno(ton/h);
e M. . quantidade maxima de massa a ser lavrada nas areas por turno(ton/h);
e A, . quantidade minima de areas a serem lavradas por turno(ton/h);

e A,..: . quantidade maxima de areas a serem lavradas por turno(ton/h);

e F, : multiplicador na funcao objetivo para are@aepresenta a prioridade de
producdo nesta area;

o LSElem, : limite superior para o teor do elemerntpobtido do plano para
atender a qualidade;

e LIElem, : limite inferior para o teor do elementp obtido do plano para
atender a qualidade;

e Elemy, : porcentagem do elemento quimigpresente na ares

e LSElemg; : limite superior para o teor do elemenjma faixa granulomé-
tricaf, obtido do plano para atender a qualidade;

e LIElemg; : limite inferior para o teor do elementpna faixa granulome-
tricaf, obtido do plano para atender a qualidade;

e Elemgyy, . porcentagem do elemento quimigama faixa granulomeétricé
presente na arem

e Eqtj; : capacidade maxima de produgédo da escavapavdaurnoi medida
em toneladas/turno;
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e ProdTurno : Producdo esperada por turno.
Variaveis de decisdo

e QT Massag; : quantidade de massa retirada da @&ea turnoi;

e X, : variavel inteira binaria referente a producao na ardarante o turno
i;

Modelo matematico

maximize ,
Z Z QT Massag; X Fy
i=1 a=1
sujeito a
™ ai .
@ HLLLUPS & Va,vi (5.1)
% < X Va,Vi (5.2)
Amin < Z Xai < Amaa: Vi (53)
a=1
Y QT Massaw < MX, Va (5.4)
i=1
mj ma
Z Eqtj; > Z QT Massay; Vi (5.5)
j=1 a=1
Z QT Massaq; < ProdTurno \2) (5.6)
a=1

QT Massaq; x Elemgy,
Yot QT Massag

QT Massaq; X Elemyyq
LIE] <
“Maf = Z St QT Massag;

LIElemy < < LSElem, Vi,Vq (5.7)

a=1
ma

< LSElemgy ViNq, Vf (5.8)
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v . _ ] 1 sea area sera lavrada no turnio
“ 0 caso contrario

(5.1) - quando a area é lavrada, esta restricdo garante a quantidade minima
de massa permitida para ser extraida por turno

e (5.2) - quando a area é lavrada, esta restricdo garante a quantidade maxima
de massa permitida para ser extraida por turno

¢ (5.3) - limita a quantidade de areas que devem ser lavradas por turno.

e (5.4) - quantidade de massa retirada das areas em todo o plano ndo pode
ultrapassar o limite das mesmas.

¢ (5.5) - quantidade de massa retirada das areas em cada turno, ndo pode ultra-
passar a capacidade de producao das escavadeiras disponiveis neste turno.

e (5.6) - garante a uniformidade de producédo por turno, afim de alcancar o
producéo total no final do plano.

e (5.7) - garante a qualidade em cada turno com base nos teores globais dos
elementos quimicos presentes na area.

¢ (5.8) - garante a qualidade em cada turno com base nos teores por faixa dos
elementos quimicos presentes na area.

Note que tal método é capaz de encontrar uma distribuicdo viadvel das areas
para o decorrer do plano, porém, sem tratar a alocacdo dos equipamentos de carga,
também ndo contempla os objetivos presentes no modelo geral do problema, os
guais foram descritos na sec¢éo 5.2.4.

Para gerar toda a populacdo, é preciso que este método seja executado para
cada individuo. Tratando-se de um método exato, parametros devem ser modifi-
cados a cada execucao, para que ndo sejam retornados sempre 0s mesmos valores,
pois assim seriam encontradas as mesmas distribuicdes das areas para todos da
populagdo. Desta maneira, optou-se por tornar aleatério o valor do pardmetro
em cada execucao, resultando em individuos com diferentes distribuigées de areas
e consequentemente contribuindo para uma maior diversidade da populacéo.

Atender as estas prioridades, é um fator importante que deve ser alcancado
pelo algoritmo. Mas tal caracteristica sera considerada no operador de cruzamento.
Visto que é preciso que os individuos da populacao inicial sejam distintos quanto
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as distribuicbes das areas nos turnos. Tal abordagem é necessaria para que, 0
algoritmo genético consiga evoluir a populacdo quanto ao custo da aderéncia de
carga X transporte.

Observe que, tal custo esta diretamente ligado a producao e transporte da
massa para cada turno. Sendo que é diferente para o0 mesmo turno de individuos
distintos, se as areas lavradas no turno de cada individuo se diferem, ao passo
gue a média de produc¢édo da frota de caminhdes é diferente para as diversas areas.
Logo, se o mesmo turno em individuos diferentes possuem areas diferentes, seus
custos da aderéncia de carga X tranporte também seréo diferentes. Desta maneira,
é possivel abordar no processo genético, esta caracteristica que é desejavel aos
individuos.

Alocacao das escavadeiras/carregadeiras nas areas

A alocacéo dos equipamentos de carga nas diversas areas do plano € o passo onde
caracteriza-se de fato a populacéo que sera gradativamente evoluida no decorrer
do processo genético.

Como visto, neste momento sabe-se quais as areas e quais quantidades das
mesmas serdo lavradas no decorrer de todo o plano de curto prazo, restando por-
tanto determinar de que forma as escavadeiras/carregadeiras irdo produzir nessas
areas.

Para tanto, foi implementada uma heuristica de distribuicdo das escavadei-
ras/carregadeiras nas diversas areas do plano. Tal heuristica consiste em alocar o0s
equipamentos de forma que seja alcangada uma melhor distribuicdo dos percentu-
ais de producédo dos mesmos, ou seja, a intensado é tentar uniformizar ao maximo a
producdo das maquinas, ndo adimitindo que uma trabalhe muito mais que a outra,
mas que todas trabalhem dentro de uma faixa de producédo equivalente no fim do
plano, considerando as capacidades de produc¢éo de cada modelo.

Os deslocamentos das maquinas séo acdes custosas e que portanto devem ser
evitadas ao maximo, desta forma, é adimitida como parametro, uma permanéncia
minima para o equipamento na area, e tal permanéncia é considerada no ato da
alocacéao.

A heuristica € bem simples e consiste em disponibilizar os equipamentos nas
areas de forma aleat6ria, porém seguindo alguns passos:

1. A partir da producéo esperada por turno, calcula-se as quotas de producéo
de cada equipamento para o turno corrente com base na programacao de
parada preventiva dos mesmos, sempre buscando respeitar a uniformidade
de producéo entre tais equipamentos.
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2. Sorteia-se uma area a qual esté definida pelo Modelo de Programacao Linear
Inteira para ser lavrada no turno atual, e um equipamento. O equipamento
sorteado deve possuir uma quantidad&hbslivres equivalentes ao tempo
minimo de permanéncia na area, e 0 mesmo é observado para a area no que
diz respeito a massa disponivel.

3. De posse da quantidade de massa a ser lavrada da area e da producao do
equipamento para o turno, aloca-se uma quantidaddatenecessaria até
que seja alcangada uma das duas quantidades. E importante salientar que os
Slotsque seréo alocados sao aqueles que estao disponiveis para cada equi-
pamento, respeitando a programacao de parada preventiva descrita anterior-
mente. Uma ilustracdo deste processo de alocacéo pode ser vista na figura
5.5.

4. Caso ocorra uma das situagdes citadas no passo 3, o processo € reinicializado
no passo 2, mantendo os valores atualizados.

5. De fato, chegara o momento em que ndo havera massa de uma mesma area
gue alimente a producao de um equipamento pelo tempo minimo de perma-
néncia, ou até mesmo nao exista equipamento que p&ésisdivres para
cumprir tal intervalo de tempo. Sendo assimStstsrestantes de cada equi-
pamento sdo preenchidos com a Ultima area que foi alocada para o0 mesmo,
evitando desta maneira deslocamentos desnecessarios. Apds é aplicado um
reajuste nos percentuais de producdo dos equipamentos de forma que seja
alcancado o fechamento exato da producdao, tanto geral quanto por area.

Tais passos séo seguidos a cada turno do plano, até que todas as escavadei-
ras/carregadeiras estejam devidamente alocadas e consequentemente todo o plane-
jamento representado em cada individuo da populacéo.

Observe que as solucdes encontradas na geracdo da populacgéo inicial, ja re-
presentam para as mineradoras, solu¢cdes melhores que as atuais, nas quais a frota
nao é considerada.

5.3.4 Avaliagéo dos Individuos

Tendo em vista que fatores importantes como qualidade e quantidade de massa séao
abordados na geracao da populacgéo inicial, e que ndo seréo afetados em nenhuma
outra parte do algoritmo genético proposto, cabe entado, a funcao de avaliacdo de-
finir a aptiddo de cada individuo em relacdo a trés caracteristicas presentes no
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Equipamenta parado para manutencio
prevertiva

Figura 5.5: Geracéo Heuristica da Populacéo

objetivo do problema, descrito na se¢do 5.2.4. Tal avaliagcdo ocorre da seguinte
forma para cada item:

e Custo de deslocamento dos equipamentos de carga: cada escavadeira/carregadeira
possui uma tabela de custos referente aos possiveis deslocamentos que por
ventura venha a realizar no decorrer da sua alocacao. Logo, é observado o
momento em que 0 equipamento deixa uma area para comecar a produzir
em outra e entdo contabiliza-se o custo referente a tal deslocamento.

e Custo de producao dos equipamentos de carga nas diversas areas do plano:
para cada escavadeira/carregadeira € mantida uma tabela com seu custo de
producdo para cada area. Como a alocacao dos equipamentos é feita por
Slots tal custo é contabilizado da mesma forma. A figurg 5.6 representa
como é feita a avaliacdo dos custos de deslocamento de producao.

e Custo da aderéncia de carga X transporte : é mantida uma tabela de custos
para cada turno do plano, sendo que nesta tabela esta a relagdo entre 0s
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tamanhos das frotas requeridas e seus respectivos custos. Portanto, para
cada turno, obtem-se o valor referente a seu custo com base na descrigédo
feita na secdo 5.2.4, e acrescenta-o no montante que representa o total do
custo para todo o individuo.

Contabiliza custo de deslocamerto

Eqtos Areas/Slots
Ex01 Alar]atfar [ azbag|az] [ A3

E E Turno M
Ex0 szl azfacfiazfiaztanlaz] . [ A2

N4

Cortabiliza custo de produgdo por Slot

Figura 5.6: Avaliacao dos custos de deslocamentos e produc¢fes

5.3.5 Selecao dos Individuos

Com base nas caracteristicas que sao analisadas e valoradas pela fungéo de ava-
liacdo, este trabalho prop6e uma sele¢do que tem como base o método chamado
Selecdo por Torneio [GOLB9].

O método descrito por Goldberg[GOL89] é bem simples, e consiste em sele-
cionar aleatoriamente individuos para formarem grupos, sendo que em cada grupo
sera realizado um torneio, e neste, sera selecionado o melhor individuo, ou seja,
aquele que possuir melhores aptidées segundo a funcéo de avaliacédo, e que por
consequéncia participara da proxima etapa que consiste em combina-lo com outro
individuo também selecionado nos demais grupos.

A proposta apresentada neste trabalho complementa a forma de selecionar o
melhor individuo dentro de cada grupo, sendo que tal selecédo é feita por niveis de
prioridades, ou seja, é informado ao algoritmo a ordem de importancia de cada ca-
racteristica avaliada, e entdo a selecdo segue tal ordem. Desta forma, se as aptidées
dos individuos sdo equivalentes para uma caracteristica, é analisada a proxima até
gue seja possivel definir o melhor entre eles.
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Este tipo de estratégia é adotada quando o problema tratado segue uma abor-
dagem a qual realiza a busca da solugédo 6tima conforme os mdltiplos objetivos
gue o caracetrizam.

Como neste tipo de abordagem é disponivel um conjunto de solucfes consi-
deradas 6timas, faz-se necessario implementar técnicas de auxilio & decisdo, com
0 objetivo de eliminar o maior nimero possivel de solucdes, restando apenas um
pequeno numero que pode ser avaliado diretamente. Desta forma, uma opc¢ao &
priorizar um objetivo em detrimento de outros.

5.3.6 Cruzamento

O operador de cruzamento representa uma etapa muito importante para o bom de-
sempenho de todo algoritmo genético, e se tratando de um problema com tantos
fatores relevantes, onde a qualidade e produtividade devem ser alcancadas a cada
turno, mas que também é importante a melhoria dos custos de producao, deslo-
camento e aderéncia de carga X transporte, tudo isso respeitando as diversas res-
tricbes apresentadas na geracdo da populacao inicial, chegou-se a um modelo de
cruzamento o qual respeita algumas caracteristicas ja alcancadas na geracdo desta
populacéo.

Quando o modelo de programacao inteira mista € executado com o intuito
de obter um novo individuo para a populacao inicial, € encontrado portanto, uma
distribuicdo viavel das massas das areas de forma que, as metas de qualidade e
produtividade sdo alcancadas a cada turno do plano para este individuo. Tendo
em vista que, tal modelo é executado para todos os individuos, conforme descrito
na geracéo da populacéo inicial, pode-se dizer entdo que todos os turnos de todos
os individuos competem a mesma situacao de alcance de tais metas. Também
nesta fase, sao feitas alocac6es dos equipamentos, as quais atendem as restricdes
impostas pelo problema a cada turno.

Diante deste contexto, fica claro que todos os turnos possuem configuragdes as
guais séo viaveis a abordagem do problema. Sendo assim, a proposta para o opera-
dor de cruzamento, consiste em combinar os turnos dos dois individuos que estao
participando desta fase, de forma que, gere um novo individuo que possua uma
guantidade de turnos vindos do individuo ““pai” e os demais turnos sao obtidos do
individuo “"'mée”.

Observe que, para combinar tais turnos, é necessario que a quantidade de
massa programada para cada area, seja alcancada no final do plano. Conforme
ilustrado na figura 5]7.

Contudo, deparou-se diante do problema classico de otimizacdo de cobertura
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Plano de curto prazo
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area Al =900t
total de A1 = 1700t
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R - tumno s+ o 237 tumo

- mae
1% turno

produciEo na
area Al =500t
total de A1 = 170014

producdo na
areadl = (ROt

producdo na
area Al = 260t

Plano de curte prazo
3" turno o o o |23 tumo |24° turno

filha

12 turno PRIl

Al=400t A1 =pE0t Al=250t Al =400+1
total de A1 =1700+1

Figura 5.7: Condicéo desejada para cruzamento

de conjuntos $et Covering Problejno qual consiste em selecionar um subcon-
junto de colunas tal que todas as linhas sejam cobertas. A entrada deste problema
pode ser uma matrik binaria [ m x n ], cujos elementas; séo 0 ou 1. Uma linha

i € coberta por uma colun@uandau;; = 1. Geralmente este subconjunto deve ser
selecionado de tal forma que o custo total seja minimo assumindo-se unacusto
para cada coluna da matriz.

Portanto, adaptado ao contexto descrito, tem-se um conjunto de turnos que
precisam ser combinados de forma a gerar um novo individuo, onde as quantidades
de massa a ser lavrada de cada area sejam respeitadas no fim do plano.

Para tanto, foi desenvolvido um modelo de programacéo linear inteira com
base no problema de cobertura de conjuntos para formalizar o operador de cruza-
mento proposto neste trabalho.

Modelo de Programagcdo Linear Inteira para o Operador de Cruzamento

Dimensdes
a = Areas (a=1..ma)
¢ £ Individuos (¢ =1...2)
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i 2 Turnos (i=1...mi)

onde,
[ ]

ma = nimero de areas do plano;

mi = namero de turnos.

Parametros

QTTurnos. quantidade de turnos do plano;

QT Massagyi.. quantidade de massa retirada da @&ea turnoi do indivi-
duoc;

MassaTotal,: quantidade de massa total a ser retirada daanegplano;

Fsup: fator que representa uma margem superior para limite de diferenca
na quantidade de massa encontrada na combinag&o dos turnos;

Finf: fator que representa uma margem inferior para limite de diferenca na
guantidade de massa encontrada na combinacéo dos turnos;

F;.: fator da funcéo objetivo para o turmalo individuoc. Tal fator € com-
posto da seguinte forma:

ma

SomaF ator Prioridade = Z QT Massagic X F,

a=1
onde F, representa o fator de prioridade na producéo da @mentro do
plano.

Fator Rand;. = fator que sera atribuido de forma aleatéria aos turnos dos
individuos

entao,
F;. = SomaFator Prioridade + Fator Rand;.
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Variaveis de deciséo
Turno;.: variavel inteira binaria, que representa o turde individuoc.
Modelo matematico

maximize

2 ma
g g Fie X Turno;,.

c=1 =1

sujeito a

mi ma

ma 2
Z MassaTotal, x Finf < Z Z Z Turnoj. X QT Massagi. < (5.9)

a=1 c=1i=1 a=1
ma

Z MassaTotal, X Fsup

a=1
2 mae

MassaTotal, x Finf < Z Z Turnoj. X QT Massag;e < (5.10)
c=1 i=1
MassaTotal, x Fsup

2 ma

Z Z Turno;. = QTTurnos (5.11)

c=1 =1

onde,

1 se o turnd do individuoc fara parte do novo cromossomo

Turno;. = , .
e 0 caso contrario

e (5.9) - garante que a quantidade de massa total encontrada, seja equivalente
ao total de massa do Plano, atendendo aos limites de diferenca.

e (5.10) - garante a quantidade de massa total econtrada para @ &ma
equivalente a quantidade que deve ser lavrada no Plano, atendendo aos limi-
tes de diferenca.

e (5.11) - garante a quantidade de turnos do plano
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Os fatoresF'inf e F'sup, sdo inseridos no modelo, pelo fato de que, talvez
nao seja possivel encontrar as quantidades exatas de massa apenas com as combi-
nacdes. Desta maneira, tais fatores possibilitam uma margem de diferenca a qual
sera ajustada com a produtividade dos equipamentos, afim de fechar com exatidao
tais quantidades, conforme feito na heuristica de distribuicdo dos equipamentos,
apresentada na geracao da populacéao inicial.

E importante notar que na composi¢édo do parameirq sdo considerados
dois fatores relevantes para a prosposta apresentada neste trabalho.

O primeiro diz respeito ao anseio em atender a prioridade na produg¢édo de uma
determinada area, isso pode ser notado quando é inserido o eldeftbserve
que tal elemento é utilizado no modelo matematico apresentado na geracdo da
populacéo inicial, mas é importante deixar claro que naquele instante, o parametro
nao exercia seu real papel que é o de priorizar de fato a area, tendo em vista que a
intensdo era a de diversificar as solu¢des dos individuos, conforme mensionado na
oportunidade. Em contrapartida, tal parametro no cruzamento, representa o valor
real da prioridade da &rea dada como entrada para o algoritmo.

Com isso, 0 modelo apresentado neste trabalho, possui uma caracteristica in-
trinseca que difere dos algoritmos genéticos tradicionais propostos na bibliografia,
visto que na geracdo da populacao inicial, os individuos ndo séo dotados de uma
caracteristica desejavel a eles, que é a de atender a prioridade na producgéo de suas
areas. Porém, observe que tal caracteristica é inserida naturalmente no processo
de evolucao da populacao, através do cruzamento de seus individuos.

O outro fator importante esta presente Fiator Rand;., pois com 0 apoio
deste, o modelo matematico é conduzido a diversificar na escolha dos turnos en-
tre os individuos para a geragdo do novo cromossomo. Visto que tal parametro é
aleatorio e esta presente na fungéo objetivo do modelo, seu valor influencia direta-
mente na solucdo apresentada, evitando turnos de um mesmo individuo.

Contudo, similar & geracdo da populagéo inicial, a proposta de cruzamento
vem compor a estrutura hibrida do algoritmo genético proposto neste trabalho,
visto que tal operador é um modelo de resolucao para problemas de cobertura de
conjuntos.

5.3.7 Mutacao

Para realizar uma muta¢do num algoritmo genético onde a representacdo dos in-
dividuos é binaria, basta realizar a inversdo de um bit. Isso gera uma mudanca
aleatéria nesse individuo e dessa forma permite ao algoritmo uma maior abran-
géncia de solucdes.

40



No caso do problema abordado neste trabalho, ndo ha como inverter determi-
nado gene, nem atribuir valores aleatérios, visto que isso poderia gerar solugfes
inviaveis.

Para demonstrar a inviabilidade dessa abordagem, pode-se considerar que uma
possivel solugéo seria atribuir a um determinado gene, um valor pertencente ao
conjunto de &reas validas para o plano. Conforme pode ser visualizado na figura
[5.§, um gene foi sorteado e parte do individuo original esta representada como (a).
Para realizar a mutacgao, atribui-se ao gene sorteado uma outra area conforme (b),
resultando o individuo (c). Como pode ser observado, existe uma inconsisténcia
na solucgéo, visto que a distribuicdo 6tima encontrada no modelo de programacao
linear inteira para a geracao da populacao inicial, ndo inclui producao para a area
no turno especificado no exemplo, acarretando assim violagdes nas restricdes im-
postas no modelo em questdo, além de possibilitar que o equipamento produza na
area com uma quantidade inferior ao minimdstigspermitidos.

Contudo, a solucao proposta neste trabalho, consiste huma mutag¢éo a qual
busca respeitar todas as restricdes impostas ao problema de uma forma similiar a
geracao da populacéo inicial.

A principio é feita uma escolha aleatdria de dois pontos do individuo, sendo
gue tais pontos devem representar um intervalo entre turnos distintos. Observe que
neste momento existe um novo conjunto de parametros, que serve como entrada
para o modelo de programacéo linear inteira proposto na geragéo da populagéo
inicial, de forma que tais pardmetros representam as quantidades presentes entre
0s turnos selecionados.

Similar ao operador de cruzamento, o fator que representa a prioridade de
producdo na area, € composto pelo real valor desta prioridade, com o objetivo de
dotar o individuo de tal caracteristica.

Apéds executado o modelo matematico para a redistribuicdo das areas entre os
turnos selecionados, é refeita a alocacéo dos equipamentos seguindo 0s mesmos
passos presentes na geragdo da populagao inicial, porém num intervalo reduzido
de turnos.

Observe que da forma como foi descrita a proposta, pode haver casos em que
0s pontos fiqguem nas extremidades do individuo, ocasionando numa mutacao total
do mesmo. Mas isso pode ser controlado por uma taxa de mutacéo interna, a qual
€ responsavel por dosar o quanto que o individuo pode ser alterado com a mutacao.

E notavel que tal operador apresenta caracteristicas que possam ser custosas ao
algoritmo, mas deve-se observar que a proposta abrange um escopo de real altera-
¢&0 no cromosso sem sequer violar as regras do problema. E mesmo apresentando
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Figura 5.8: Mudanca aleatéria no valor de um gene

a possibilidade de um alto custo de tempo, tal fator a principio, ndo é relevante para
uma futura avaliacao deste modelo quando executado, visto que para a abordagem
do planejamento operacional de curto prazo descrita neste trabalho, a execucéo do
software ocorrera entre intervalos de tempo consideraveis.

5.3.8 Elitismo

Os algoritmos genéticos podem em qualquer momento, devido as suas caracteris-
ticas probabilisticas, localizar o melhor individuo ou simplesmente um individuo
muito bom. O problema € que este individuo pode ser perdido ou destruido pelos
operadores genéticos durante o processo evolutivo. A ferramenta de elitismo visa

corrigir este problema.
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Desta forma, a proposta é simples e consiste em copiar sempre para a préxima
geracao, o melhor individuo que surge, ou seja, aparecendo um individuo bom, ele
€ copiado. Depois de uma geracao, se nao surgiu um individuo melhor que ele, o
que se faz € inseri-lo novamente na populagao.

5.3.9 \Verificagcdo do critério de sobrevivéncia

Este passo do algoritmo genético tem como objetivo verificar os critérios de substi-
tuicdo da populagéo ancestral pela populagéo descendente, ou seja, avaliar quando
a substituicdo é interessante para o desempenho do algoritmo.

Neste trabalho séo propostas duas formas para substituicdo da populacéo:

e sempre substituir os ancestrais pelos descendentes

e substituir os ancestrais pelos descendentes somente se a média dos descen-
dentes for maior ou igual a média dos ancestrais.

A substituicdo dos individuos de acordo com a média pode fazer com que o
algoritmo perca alguns individuos ruins. Apesar de estranho, individuos ruins con-
tribuem para a diversidade de solu¢Bes. Um algoritmo genético tende a obter um
bom desempenho quando sua populacéo é formada por individuos ruins, médios e
também por individuos bons.

5.3.10 Critério de parada

O critério para finalizar o algoritmo genético proposto neste trabalho é o de nimero
de geracdes. O critério de tempo também poderia ser proposto, mas nesse caso 0
namero de geragOes processadas seria determinado pela velocidade do hardware,
e tal fator foi importante na escolha.
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

6.1 Consideracdes iniciais

Embora a proposta ndo tenha sido totalmente implementada, é interessante mostrar
os resultados obtidos da parte desenvolvida, ao passo que ja é possivel encontrar
solucBes viaveis apenas com a geracao da populacédo inicial, porém tais solugbes
precisam ser melhoradas, e isso sera possivel quando todo o processo genético
estiver implementado.

Os testes foram realizados baseando-se em um problema real. Trata-se do
plano semanal de uma mineradora que opera na extracao do minério de ferro. Tal
plano corresponde ao de curto prazo abordado neste trabalho.

O interesse principal dos testes foi 0 de encontrar distribuicdes viaveis para as
diversas areas do plano nos turnos, respeitando as restricées impostas ao problema.
Visto que a parte implementada engloba toda a proposta de geracéo da populacéo
inicial, logo, também foram alocados 0s equipamentos nas areas encontradas pela
solucdo do modelo matemético executado nesta fase.

6.2 Dados do problema

Para os testes, nao foram necessarios todos os dados de entrada que sao requeridos
para a abordagem completa do problema. De forma que, na geracdo da populagéo
inicial, sdo utilizados dados referentes a qualidades, quantidades e operacdo da
mina. Informacfes de custos sdo necessdarias somente para 0s demais passos do
processo genético.
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A partir do plano semanal, foi escolhido um destino para realizar os testes. O
plano contém 9 areas, sendo que a qualidade de cada area estéa representada por 3
faixas granulométricas contendo 5 elementos quimicos. Para entender melhor tal
estrutura, a figuria 6.1 ilustra a entrada para uma area.

Area : 13702W
Faixa Tan [%] Fe[%] [P[%]  [AR03[%][5i02[%] [Mn[%]
1 741 3707 BE.87 0.033 1.05 1.51 0.015
2 720 3632 [ala)=y 0.040 1.19 187 0017
3 /532 26.61\ F3.08 0.057 187 5.4 0013
massa que a faixa percentual da >95 dos elementos
representa no total da faixa da faia

&rea

Figura 6.1: exemplo de entrada para dados de qualidade de uma area

E importante dizer que sdo as mesmas faixas e elementos para todas as areas,
porém com percentuais diferentes para cada faixa e teores dos elementos, o que
caracteriza a qualidade de cada area.

Informacdes referentes aos equipamentos de carga também foram necessarias.
Tais equipamentos estéo divididos em 2 modelos distintos.

1. L1100: modelo com capacidade de produgédo em torno de 900 Toneladas/hora

2. PC400: modelo com capacidade de producdo em torno de 480 Tonela-
das/hora

Para os testes, foram utilizados 2 equipamentos do modelo PC400 e 1 do mo-
delo L1100.

Considerando um plano semanal composto de 28 turnos com tamanhos iguais
a 6 horas, foi gerada uma quantidade deSktspor turno, sendo definido 15
minutos para o tamanho de caSiat

Foram informados também, os limites permitidos para extracéo de massas das
areas, ou seja, se uma determinada area é escolhida pelo modelo matematico para
ser lavrada num turno, a quantidade de massa desta area ndo poderd ser inferior a
800 toneladas e superiror a 3000 toneladas.

Foram feitos testes com varias combinacdes de restricdes de qualidade. Para
exemplificar, adota-se as seguintes restri¢cdes:
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e Restricdo de qualidade na faixa global : limite inferior de 65.1% e limite
superior de 65.9% de ferro (Fe).

e Restricdo de qualidade minima na faixa granulométrica: limite inferior de
1.2% de alumina (Al203) na primeira faixa.

e Restricdo de qualidade maxima na faixa granulométrica: limite superior de
0.053% de fésforo (P) na primeira faixa.

Cabe dizer que, geralmente as restricbes contemplam grande parte dos ele-
mentos presentes em em cada faixa. Este exemplo foi resumido, porém é possivel
observar que a qualidade pode ser desejada entre limites minimos e maximos, so-
mente limite maximo, e somente limite minimo.

Também foram informados limites para as quantidades de areas que devem ser
lavradas por turno, que corresponde a no minimo 3 e maximo de 4 areas.

Para permanéncia minima dos equipamentos nas areas, foi adotado um tempo
de 60 minutos, que corresponde 8létsde 15 minutos.

As programac0fes de parada dos equipamentos de carga, também foram neces-
sérias para os testes, sendo que para cada equipamento foi feita tal programacéo
no decorrer do tempo delimitado para o plano.

E para finalizar, foi informado o total de massa para todo o plano, que é de
150000 toneladas.

6.3 Resultados

O algoritmo foi parametrizado para gerar uma populacéo inicial de 30 individuos.

6.3.1 Tempo de execucao

O tempo médio gasto pelo algoritmo para gerar tal populacéo, foi de 5 minutos e 50
segundos. Sendo que tal atividade inclui 30 execuc¢des do modelo de programacao
inteira mista, além de fazer todas as aloca¢des dos equipamentos de carga nas areas
do plano, considerando todas as condi¢des impostas a tais alocacgdes.

Tendo em vista que ndo foram encontrados estudos com a mesma abordagem
sobre o tema deste trabalho, n&o é possivel fazer um comparativo de tempo gasto.
Mas como pode-se observar, tal demanda reflete a complexidade do problema
abordado, ao passo que trata-se apenas da geracdo da populacao inicial, restando
ainda a execucao de todo o processo de evolucdo desta populacéo, para a busca de
melhores solugdes.
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6.3.2 Solucdes encontradas

Todos os individuos gerados foram dotados de solu¢des viaveis ao problema, ao
passo que as restricdes sdo todas tratadas na geracao da populacéo inicial.

Como exemplo, pode-se basear na solugcédo apresentada no primeiro turno do
primeiro individuo da populagéo:

e teor de ferro (Fe) na faixa global = 65.76%
e teor de alumina (Al203) na primeira faixa granulométrica = 1.2%
e teor de fésforo (P) na primeira faixa granulomética = 0.03%

Para todo o plano, foi encontrada a seguinte solu¢do no primeiro individuo da
populacéo:

¢ teor de ferro (Fe) na faixa global = 65.76%
e teor de alumina (AlI203) na primeira faixa granulométrica = 1.26%
e teor de fésforo (P) na primeira faixa granulomética = 0.037%

Além de garantir o cumprimento das restricbes de qualidade, é importante
dizer que as producdes dos equipamentos foram equivalentes, ou seja, todos eles
apresentaram percentuais de producao bem préximos no final do plano, sendo:

e equipamento do modelo L1100: 44% de producéo
e equipamento 1 do modelo PC400: 45% de produgédo
e equipamento 2 do modelo PC400: 45% de producéo

Cabe dizer que tais percentuais ndo correspondem as producdes reais das ma-
guinas, visto que as capacidades de carregamento das mesmas nao incluem o
tempo de espera por caminhdes. Sendo que este nao é possivel ser estimado, de-
vido as diversas situacdes pertinentes a operacdo da mina, dentre elas podemos
citar as filas em balancas, basculamentos e outros fatores. Logo, 0s percentuais de
producdes encontrados, precisam ser analisados cuidadosamente.

O interessante é que seja feita uma alocacdo dindmica dos equipamentos de
transporte, de maneira tal que o tempo de espera dos equipamentos de carga seja
reduzido ao maximo, resultando assim numa representacdo mais real dos percen-
tuais de producdo destas maquinas. Para tanto, é requerida uma otimizacao a parte
gue trate tal alocagdo dindmica dos caminhdes.
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Como os testes realizados foram baseados em apenas um plano, para uma me-
lhor avaliacd@o, seriam necessarios varios outros testes com varios outros planos,
o que implica numa colaboracéo ainda maior por parte da mineradora em dispo-
nibilizar as informacdes referentes aos mesmos, sendo um fator relevante para a
realizacdo dos diversos testes.

E notavel que os testes serdo de maior valia quando realizados com todo o
modelo implementado, de forma que podera observar-se na ocasido, o comporta-
mento do algoritmo genético nas diversas configuracdes representadas por cada
plano.

Para a implementacdo do modelo de programac&o Linear Inteira Mista, fez-se
uso da biblioteca de programacéo linear GLP&NU Linear Programming Kit
versao 4.0. O aplicativo foi desenvolvido na ferramenta Borland Delphi 5.0.
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Capitulo 7

Trabalhos Futuros

Embora este trabalho apresentar uma abordagem do problema considerando fato-
res relevantes para a operacao da mina, observou-se através do contato estabele-
cido com a mineradora, que o planejamento operacional de curto prazo ainda pos-
sui caracteristicas importantes a serem abordadas, visto que a operacao da mina é
um fator totalmente imprevisivel.

Diante deste contexto, a principal proposta para estudos futuros, consiste numa
abordagem a qual, possibilite realizar dinamicamente ajustes na programacao ini-
cialmente encontrada para o planejamento. Isso deve-se ao cenario operacional
da mina, o qual pode ser alterado a qualquer instante, ocasionando numa possivel
desvalidacdo da solug&o encontrada no inicio do plano. Tal fato torna necesséria
uma adaptacdo na programacao, respeitando todas as regras impostas ao problema.
Como exemplo de uma alteracdo relevante na operagdo da mina, pode-se citar a
inutilizacdo de uma maquina de grande porte por motivo de manutencao corretiva,
ocasionando na realocacdo de outras maquinas para cobrir a demanda originada
dessa situacgéao.

Caracteristicas como, limitar a quantidade de equipamentos de carga dentro
das areas devido as dimensdes das mesmas, incluir a remocéao de estéril, visto que
esse nao € inserido nos calculos de qualidade, mas precisa entrar na programacao
de carga e transporte, fazem parte do contexto extremamente complexo de um
planejamento operacional de curto prazo, o qual ainda precisa ser estudado com
mais acuracia, ao passo que envolve muito conhecimento tacito que precisa ser
extraido, objetivando numa solucdo ainda mais proxima da realidade enfrentada
pelas mineradoras.

Por fim, é preciso implementar todo o modelo proposto neste trabalho, afim de
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valida-lo e propor melhorias se necessarias, principalmente para o operador de cru-
zamento, sendo esse, complexo de ser modelado quando utilizado num problema
de escalonamento de tarefas.

Contudo, mesmo nao abordando todas as caracteristicas possiveis de um pla-
nejamento operacional de curto prazo, mesmo porque estas podem variar entre
mineradoras distintas, acredita-se que o modelo apresentado neste trabalho seja
um ponto de partida para futuras discussGes em torno do tema, buscando de uma
forma bem explicita, resolver com precisao, tal complexidade envolvida nesta ati-
vidade de alto grau de importancia para qualquer mineradora.
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