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Resumo

Atividades de extracdo mineral em minas a céu aberto demandam altos custos para sua
realizacao, portanto é necessario que se busque a atenuacao destes. Uma forma de atenua-
los é estudar melhor forma de obter o maior resultado proveniente da extracao durante
a vida util destas minas. Neste contexto, o presente trabalho apresenta dois métodos
capazes de sequenciar a extracao de modo a maximizar o valor presente liquido obtido
no fim da vida ttil da mina. E proposto a implementacao de dois métodos heuristicos
para solucionar o problema de CPIT, partindo do conhecimento da cava 6tima da mina.
Para analisar o desempenho computacional das heuristicas, foram utilizadas 3 instancias
presentes na literatura. A partir dos resultados obtidos pelas heuristicas, verifica-se a

proximidade do valor da solu¢ao com os melhores valores encontrados até hoje.

Palavras-chave:Mineracao, Minas a céu aberto, Heuristicas, Melhor aprimorante, Busca

local.



Abstract

Mineral extraction activities in open-pit mines demand high costs for their realization,
so it is necessary to seek mitigation of these. One way to attenuate them is to study
the best way to obtain the highest result from the extraction during the life of these
mines. In this context, the present work presents two methods capable of sequencing the
extraction in order to maximize the net present value obtained at the end of the useful
life of the mine. It is proposed the implementation of two heuristic methods to solve the
problem of CPIT, starting from the knowledge of the ultimate pit limit of the mine. In
order to analyze the computational performance of the heuristics, three instances were
used in the literature. From the solved ones obtained by the heuristics, we can verify the

proximity of the value of the solution with the best values found until today.

Keywords: Mining, Open Mines, Heuristics, Best Enhancement, Local Search. end

summary
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1 Introducao

Reconhecer o melhor sequenciamento para extragao de blocos minerais em uma
mina a céu aberto é de importancia para a maximizacao do lucro liquido, dado que,
segundo Newman et al. (2010) o valor do bloco pode ser refletido como uma fungao da
sua data de extracao.

Resumidamente, o valor de extragao do bloco ¢é definido por uma equacao em
funcao do horizonte de tempo disponivel para extracao, que define o valor econémico
do bloco baseado no periodo em que este é extraido, e por diversos fatores de risco, tais
como os citados por Park e I.I. (2011): a reserva disponivel, a quantidade de periodos
para extracao, a tecnologia utilizada para extracao e processamento dos blocos, a alta
probabilidade de alteragdo no preco do mineral, escassez de oferta, aprovagao dos érgaos
de meio ambiente do governo responsavel pela mina, impostos e encargos para extragao
de minério e risco de nacionalizagao.

No intuito de auxiliar a solu¢cao da problematica de quando e como extrair os
blocos de minerais em minas (tanto a céu-aberto, quanto subterrdneas), a pesquisa
operacional estd sendo amplamente utilizada em diversas de suas vertentes. Segundo
Espinoza et al. (2012) a aplica¢ao da pesquisa operacional esta presente principalmente
nos estdgios de desenvolvimento (estimagao de pregos, quantidade de mineral disponivel
e nos estudos de viabilidade econémica da extracdo) e exploragao da mina em si. Nao
obstante em apenas decidir o momento exato da extracao, a pesquisa operacional auxilia
a tentativa de maximizar o valor presente liquido obtido ao extrair determinado bloco,
e, a partir disto, maximizar o valor da extracao total da mina, sujeito a restri¢gdes de
precedéncia espacial, e outras vérias restri¢oes operacionais Espinoza et al. (2012).

A utilizagdo de heuristicas para solugao do problema de CPIT (Constrained
Pit Limit Problem) advém da dificuldade de se obter uma solugdo étima em tempo
computacional de solugao aceitavel, visto que, segundo Gleixner (2008), este problema se
assemelha a um problema da mochila (knapsack) com restri¢do de precedéncia entre os
itens. Sendo assim, o problema de sequenciamento da extragdo de blocos em minas a
céu aberto é considerado um problema NP-dificil tanto para formulagoes inteiras como é
0 caso que serd tratado neste estudo quanto para formulagoes de programacao inteira

mista.
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1.1 Problema de pesquisa

O processo de extragdo mineral em minas a céu aberto compreende duas decisoes
principais a serem tomadas: como e quando extrair o material. Deste modo, como
a pesquisa operacional pode auxiliar na tomada de decisao do sequenciamento para
extracdo mineral viabilizando economicamente o processo e, visando a maximizac¢ao do

valor presente liquido?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos gerais

Desenvolver um algoritmo heuristico para sequenciar a extragao de blocos de minas
a céu aberto visando a maximizacao do lucro proveniente da extracao e possivelmente

viabilizando economicamente a extracao.

1.2.2  Objetivos especificos

\/ Apresentar os modelos matematicos propostos para este problema propostos por
Espinoza et al. (2012) e por Jélvez et al. (2016);

v/ Coletar e ajustar instancias para posterior aplicagao no algoritmo;
v/ Desenvolver e implementar dois algoritmos heuristicos para resolu¢ao do problema;
\/ Testar instancias.

v/ Comparar resultados obtidos no trabalho com os presentes em Espinoza et al. (2012)
e Jélvez et al. (2016)

1.3 Justificativa e relevancia do trabalho

Por configurar o segundo maior exportador de minério de ferro do mundo, as
operagoes de extragao de minério no Brasil possuem grande participagao no PIB do
pais. Portanto é importante identificar maneiras que possam auxiliar o setor extrativista
mineral a maximizar o valor presente liquido proveniente das extra¢des em minas a céu
aberto. O presente trabalho tem por objetivo auxiliar o sequenciamento da extragao de

blocos de minério em minas a céu aberto a partir da analise da viabilidade econdémica e
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busca a maximizacao do valor presente liquido proveniente da extracao.

A dificuldade de solucionar este problema esté ligada principalmente as restri¢oes
de precedéncia presente no problema e ao tamanho das instancias analisadas. Por se
tratar de um problema NP-dificil, & medida em que a quantidade de itens a serem
sequenciados aumenta, o tempo de solugao tende a aumentar de acordo com uma funcao
nao polinomial.

Portanto, para que seja possivel sequenciar a extracao em instancias de tamanhos
variaveis e elevados em ambientes reais sem que haja uma grande diferenca entre o
resultado 6timo para o valor presente liquido e o resultado obtido, para que o tempo de

solucao seja computacionalmente viavel, algoritmos heuristicos sao amplamente utilizados.

1.4 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho estd estruturado em sete capitulos. O primeiro deles, a
introducao, tem por objetivo contextualizar, justificar e descrever os objetivos do que
motivaram a realizagdo do trabalho. No segundo capitulo encontra-se a metodologia de
pesquisa. O terceiro capitulo apresenta uma revisao bibliografica contemplando alguns
método utilizados para resolugdo de problemas np-dificeis, tais como métodos heuristicos,
métodos inteiros e inteiros-mistos. O quarto capitulo apresenta a fundamentacao tedrica,
onde sao definidas as heuristicas utilizadas. O desenvolvimento do trabalho é apresentado
no Capitulo 5. O Capitulo 6 contempla os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 7 sao
apresentadas as consideragoes finais e sugestoes para trabalhos futuros que se contemplam

& essa area .



2 Metodologia

A metodologia utilizada no presente trabalho é de natureza aplicada, pois tem
por objetivo que seus resultados sejam aplicados em problemas reais. A pesquisa aplicada
¢é fomentada por objetivos de aplicagao pratica, ou seja, o seu desenvolvimento parte do
principio que é necessario obter uma solugao para o problema em questao a partir desta
pesquisa. O objetivo desta pesquisa ¢é de carater normativo, que, segundo Turrioni e Mello
(2011) estd primariamente interessada no desenvolvimento de agoes para aperfeicoar
os resultados presentes na literatura, encontrar solu¢ao 6tima ou para comparar varias
estratégias reativas a um problema. A abordagem se enquadra no quesito quantitativo,
pois o0 mesmo autor considera que tudo pode ser quantificavel, o que significa traduzir em
ntimeros, opinides e informagoes para classifica-las e analisa-las. O método a ser utilizado
neste trabalho é o de modelagem e simulagao a partir da construcdo de uma heuristica
de melhor aprimorante e uma de busca local para o problema em questao. O objetivo
desta metodologia é encontrar a solugdo 6tima ou um valor que se aproxime do 6timo
para o problema em questao.

Modelos como o do problema de sequenciamento podem ser solucionados de
diversas maneiras, muitas delas estao disseminadas na literatura, como por exemplo
métodos de programacao dinamica, programagcao inteira baseados em branch-and-bound
ou decomposicao. No entanto, por se tratar de um problema com instancias relativamente
grandes a complexidade e o tempo de solucao aumenta consideravelmente, consequente-
mente o desempenho dos métodos citados sao comprometidos. Todavia, da necessidade
de conseguir uma solucao plausivel para problemas de tamanha dificuldade, a utilizacao
de heuristicas pode ser eficaz, como sugere Cullenbine, Wood e Newman (2011).

A motivagao de utilizar métodos heuristicos para a resolucdo do problema em
questao parte do principio citado por Espinoza et al. (2012) de que sendo muito grandes
os tamanhos e a complexidade do problema, pesquisadores optam por utilizar heuristicas
para solucao do problema de CPIT. Os métodos heuristicos escolhidos para a solugao do
problema serao baseados em uma heuristica de melhor aprimorante e uma heuristica de
busca-local.

Com o intuito de demonstrar a aplicabilidade do problema em questao e a proxi-
midade deste com a realidade serao utilizadas instancias disponibilizadas por Espinoza
et al. (2012) com dados que indicam a posi¢ao no eixo zyz dos blocos, valor presente

liquido, precedentes diretos, e utilizacao dos recursos.
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2.1 Conjuntos de dados utilizados

Os dados disponibilizados por Espinoza et al. (2012) estao dispostos separadamente
(identificagdo, posigao no eixo z,y,z, valor presente liquido e utilizagdo de recursos) para
fins de pré-processamento de dados, estes foram unidos em uma tnica estrutura de dados
que contemplasse todos estes dados citados. Separadamente sao introduzidos os dados de
capacidade minima e méaxima de utilizacao de recursos bem como a taxa de desconto da
instancia em questao.

Os dados de identificacao, posicao no eixo x,v,2, valor presente liquido e utilizacao

de recursos estao dispostos da seguinte forma:

Tabela 1 — Exemplo conjunto de dados.

[ block id [ X_pos | y_pos [ Z__pos [ prec_ 1 [ [ prec_n [ vpl [ utilizacao 1 [ [ utilizacao n
1

Onde block_id refere-se & identificacdo do bloco de 1 até n, z_pos, y_pos e
Z_pos as posi¢oes zyz no plano cartesiano, prec_ 1 até prec_n os precedentes diretos
de cada bloco, vpl o valor presente liquido de cada bloco, e por fim wtilizacao 1 até
utilizacao _n que contemplam a quantidade de cada recurso que é demandada por cada
bloco. Dessa forma os dados ficaram melhor dispostos em somente um arquivo, visto que

o disponibilizado por Espinoza et al. (2012) estavam em arquivos separados.

2.2 Linguagem de programacao utilizada

A linguagem de programacao utilizada no problema desta pesquisa é a Python na
versao 3.6, a escolha por esta linguagem é fomentada pela familiaridade, por ser uma das
linguagens mais utilizadas atualmente, por possuir uma vasta literatura e por possuir
diversos modulos e bibliotecas que auxiliam a programacao.

A partir da utilizagdo da biblioteca Pandas do Python a manipulacao de estrutura
de dados em forma de tabelas foi facilitado, principalmente para manipulacao de tabelas

com grande nimeros de linhas e colunas, facilitando a leitura e utilizacao dos dados.



3 Revisao de Literatura

3.1 Panorama do setor de mineracao

A atividade de mineragao consiste na extracao de minerais do solo para obtencao
de lucro. Por se tratar de uma atividade impactante no Produto Interno Bruto (PIB)
do Brasil a exportagdao de commodities minerais, principalmente de minerais ferrosos é
um dos principais produtos de exportacao brasileiro. Como exemplificado na figura 1,
a producao mineral brasileira atingiu seu apice em 2011, produzindo cerca de US$ 53
bilhoes, tendo declinado desde entao até 2016 possivelmente pelo contexto econémico
mundial deste periodo, onde o prego dos minerais ferrosos obtiveram um declinio. Em

2017 foi notado uma ligeira ascensao na producao.

Figura 1 — Produgao Mineral no Brasil

Producdo Mineral no Brasil

20

10

2012 R £
2013 I £
2014 NN 3
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o & & S
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1998
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2010 MR 2
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2001

2016 I
2017 Est. I [

Fonte: IBRAM, 2017

O processo de mineragao possui cinco estagios. O primeiro é o estagio de prospeccao
que consiste nas analises visuais e fisicas feitas por gedlogos para que seja identificada onde

exatamente a jazida se encontra. A segunda etapa é a de exploracao onde é determinado o
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valor da mina estimando a concentracao e a variabilidade de minerais presentes na jazida.
A terceira etapa consiste no desenvolvimento, ou seja, consiste na obtencao dos direitos
para mineragdo na area determinada. Posteriormente, ainda na terceira etapa é(sao)
determinado(s) o(s) método(s) de mineragao a ser(em) utilizado(s) que dependeréd do
arranjo geométrico da mina e da infraestrutura. Na quarta etapa é realizada a mineracao
em si via superficie (minas a céu aberto) ou pelo subsolo (minas subterrdneas). A quinta
e ultima etapa consiste em remover os equipamentos e restaurar a area que fora minerada
para o seu estado natural ou o mais préximo disso quanto possivel Newman et al. (2010).

A figura 2 elucida a sequéncia das etapas presentes no processo de mineracao.

Figura 2 — Fluxograma das fases da mineracao.

Inicio das
atividades de
mineragao

Pesquisa Mineral

Viabilidade

Desenvolvimento

Lavra

l

Recuperagio
Ambiental

Fim das atividades
-

Fonte: Adaptado de Andrade (2014)

Segundo Newman et al. (2010) a pesquisa operacional pode ser utilizada nos

estagios de desenvolvimento e exploracao, seja na tomada de decisao sobre quando e
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como ser realizada a extracao.

3.2 Planejamento da lavra

Sequenciamento da extragao de blocos de minério em uma mina a céu aberto esta
contido na fase de planejamento da lavra de uma mina. A atividade de planejamento
da lavra segundo Curi (2006) consiste em trés etapas, sendo elas: determinagao da cava
6tima final, definicao dos pushbacks ou sequenciamento da lavra original e, finalmente,
programacao da produgao.

Para o desenvolvimento do planejamento da lavra, segundoCuri (2006) ha quatro

fatores que influenciam:

e Caracteristicas naturais e geoldgicas, tais como o tipo de minério disponivel, a

forma espacial, topografia, etc.

e Fatores economicos tais como condi¢coes de mercado, custos de investimento e

operacionais, lucro desejado e teor de minério por tonelada de extragao, etc.

e Fatores tecnologicos tais como equipamentos, angulos de talude, inclinagao de

rampas, etc.
e Fatores legais como regulamentagoes ambientais e sociais, etc.

E correto afirmar que as principais etapas para o planejamento da lavra sao a
determinacao do limite da cava final e o desenvolvimento de uma sequéncia 6tima de
lavra juntamente com o cronograma de extragao durante a vida da mina Pinto e Dutra

(2008).

3.3 Sequenciamento e planejamento da extracao

O sequenciamento da extracao e planejamento da producao, ou simplesmente
scheduling segundo Mousafi, Erhan e Shi (2014) pode ser solucionado de diversas formas,
sendo a mais simples delas (por razdes de simplifica¢do) é pelo método de agregacao, onde
os blocos sao agregados em unidades com maiores quantidade de blocos a fim de reduzir
o tempo computacional. Porém, utilizando o bloco como a menor unidade de material
em que pode-se estimar seus atributos o problema é chamado de OPBS (Open-Pit Block
Scheduling) Cullenbine, Wood e Newman (2011).
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Normalmente as restricbes do problema de OPBS referem-se a capacidade de
mineragao, acessibilidade aos blocos, capacidade de equipamentos de extracao, requisitos
fisicos e operacionais. O objetivo do OPBS ¢é a maximizag¢ao do valor econémico da
mineragao a partir da eficiéncia da extragdo Mousafi, Erhan e Shi (2014).

Portanto, o problema de sequenciamento e planejamento da extragao em uma
mina a céu aberto consiste em encontrar a melhor sequéncia de extracao dos blocos de
forma a maximizar o valor econémico da mineracao, geralmente expressado em VPL
(Valor Presente Liquido) e este valor estd sujeito a variedade de restri¢oes técnicas e

economicas.

3.4 Modelos matematicos aplicados ao sequenciamento da produ-
cao

Pochet e Wolsey. (2006) inferem que os problemas de planejamento da produgao
sao deterministico e os divide baseado em critérios, sao eles: se o processo produtivo tem
restricdo de capacidade ou nao, se a demanda ¢é variavel ou constante e se ha a opc¢ao de

apenas um item ou varios.

3.4.1 Modelo para problema de cava final (UPIT)

Para a formulacao do modelo de CPIT se utiliza usualmente o resultado obtido a
partir do modelo de UPIT, sendo assim, o sequenciamento em si ¢é realizado a partir da
cava Otima.

Segundo Espinoza et al. (2012) este modelo foi proposto para definir a cava final
da mina a partir da cava previamente prospectada.

Neste modelo, o indice b € B indica que b pertence ao conjunto de blocos. O
parametro p, ao valor presente liquido de se extrair o bloco b.Considere x;, uma variavel
binaria para cada b € B que indica se o bloco b deve ser incluido na cava final. Para
cada bloco b, p, representa o valor presente liquido obtido ao incluir o bloco b na cava.
P, representam os prescedentes do bloco b. Note que p, pode ser positivo ou negativo.

A formulagao proposta por Espinoza et al. (2012) pode ser observada a seguir:

max Zpbzb (3.1)
beB
sujeito a:  x, < T Va € B,Vbe P, (3.2)

z, € {0,1} VbeB (3.3)
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A restrigao 3.2 representa a restrigdo de precedéncia entre os blocos, isso se a é

um predecessor imediato de b, entao a pode ser extraido antes ou no mesmo periodo que
b.

3.4.2 Modelo para problema de cava restrita (CPIT)

Espinoza et al. (2012) propoe o problema de Constrained Pit Limit Problem que
é similar ao problema de OPBS. Este problema é uma generalizacdo do problema de
Utimate Pit Limit Problem (UPIT) que define o limite da cava final da mina a ser lavrado
apés a determinagao da cava étima.

No problema de CPIT sao introduzidas restri¢oes de tempo e de recursos ope-
racionais, além das restrigoes de precedéncia, nas quais o problema é fundamentado
(ESPINOZA et al., 2012). Este problema visa portanto, a maximiza¢ao do valor presente
liquido da extracao da mina sujeito a limitagdo dos recursos operacionais.

Neste modelo, o indice t € T refere-se a periodos no horizonte de tempo, b € B
pertence ao conjunto de blocos, » € R a recursos do tipo r. O parametro py; ao valor
presente liquido de se extrair o bloco b no periodo ¢, a a taxa de desconto, g, a quantidade
utilizada do recurso r pelo bloco b, e, por fim, os pardmetros R,; e R,; que referem-se a
minima e maxima quantidade de recurso do tipo r que pode ser utilizada em um periodo
t. Para cada periodo no horizonte de tempo determinado de vida da mina a variavel
binaria xp; para cada bloco b € B e para cada periodo de tempo ¢t € 1,..., T indica se
o boco b deve ser extraido no periodo t. Para cada variavel xp; py representa o valor
presente liquido obtido pela extragao do bloco b no periodo ¢ py; pode ser positivo ou
negativo.

A formulagao proposta por Espinoza et al. (2012) do modelo de CPIT pode ser

analisada, a seguir:

maxz Z Dbt Tt (3.4)

bEB t€tmax

sujeito a: Z Tar < Z Tht, Va € B, Vbe P, (3.5)

teT teT
a1, 1<t <tmas (3:6)

beB

@ < Z QorTot, V€ taa V7 € Timax (37)

beB
Z Gorxpe < Ryt Vt € tmas V7 € Tmas (3.8)
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zy € {0,1} (3.9)

Note que 3.5 representa a restricao de precedéncia entre os blocos, isso se a é
um predecessor imediato de b, entao a pode ser extraido antes ou no mesmo periodo
que b. A restricao 3.6 indica que um bloco pode ser extraido apenas uma vez. Por fim,
as restri¢oes 3.7 e 3.9 impoe o uso minimo e maximo de recurso para cada periodo de

tempo.

Jélvez et al. (2016) propde um modelo complementar ao de Espinoza et al. (2012),
onde os indices 7,j referem-se a elementos de B e os indices s, t referem-se a periodos de
T, o parametro 7T indica o conjunto horizonte de tempo (ou tempo de vida da mina), B
indica o conjunto de blocos, A indica o conjunto de arcos de precedéncia, R o conjunto
de recursos, v; o valor econdémico (valor presente liquido) do bloco i, p fator de desconto
denotado por p = —2— onde dr é a taxa de desconto, a(7,7) o consumo do recurso r

1+dr)?

pelo bloco 7 e por f(im &’,; e C/, que indicam o Lower Bound (minima quantidade)e o
Upper Bound (méxima quantidade) de recurso r no periodo t. x;; é uma variavel binaria
para cada bloco ¢ € B e para cada t € 1,...,T que indica que o bloco deve ser extraido
no periodo t.

max Z Z Piv; Az (3.10)

teT i€B

sujeito a: T < xj, Vi, jEeA VteT (3.11)
Az > 0, Vie B VieT (3.12)
Za(i, NAzy < CH, VreR, VteT (3.13)

ieB
Za(i, rAzy > C,, VreR, VteT (3.14)

ieB
ry € 0,1, Vie B, VteT (3.15)

Onde a equacgao 3.10 representa a funcao objetivo que maximiza o valor presente
liquido da extracao baseado no valor descontado em todo o horizonte de tempo 7. A 3.11
corresponde a restrigao de precedéncia, a 3.13 que cada bloco s6 pode ser extraido uma
vez, a 3.13 e 3.14 referem-se 4 restricdo de consumo maximo e minimo de recursos em

cada periodo.

3.5 Meétodos para solucao

Thys (1968) foi um dos precursores em procurar solu¢do para o problema de
sequenciamento da extracao visando a maximizacao do valor obtido a partir desta.

Neste trabalho propoe tratar o problema de sequenciamento a partir do método de
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cut-off buscando uma melhoria para os métodos até entao utilizados, que baseavam-se
basicamente em tentativa e erro.

Ramazan (2007) propoe um modelo de agregagdo de blocos para solu¢ao do
problema de sequenciamento da extracdo a partir de programacao linear a fim de reduzir
a quantidade de variaveis inteiras e também o nimero de restri¢des para entao aplicar
um algoritmo de programacao inteira mista.

Os estudos mais recentes sobre sequenciamento da extracao em minas a céu aberto
com resultados significativos sao de Jélvez et al. (2016) e de Espinoza et al. (2012), que
partem do mesmo principio que Ramazan (2007), ou seja, utilizam a agregagao de blocos
para reduzir a quantidade de variaveis inteiras e restrigoes, visto que o tempo de solucao
para a solucao deste tipo de problema para instancias muito grandes é inviavel.

Também sao utilizados métodos de solu¢ao recursivos para tratamento de pro-
blemas da mochila, os chamados backtracking. Knuth (1698) propde um algoritmo de
backtracking que é utilizado para solucao de problemas conhecidos como 0-1 knapsack
que consiste no refinamento de um algoritmo de forca-bruta que redefine o espago de
busca para uma solugdo (sem garantia de otimalidade) sem que seja necesséario testar
todads as opgoes possiveis. Este algoritmo baseia-se em uma busca em profundidade em
uma arvore.

Quando os métodos de solugao inteiros ou mistos nao sao capazes de solucionar
o problema em tempo computacional viavel, e também para obter um resultado para
um limite superior utilizado em uma heuristica, os métodos de solucdo de relaxacao
lagrangeana sao utilizados. Fisher (2004) propoe a utilizagdo da relaxagao lagrangeana
para descoberta de limites (bounds) para o problema de 0-1 knapsack, estes limites sao

obtidos ao dualizar certas restricoes do problema.
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4 Fundamentacao Teorica

4.1 Meétodos heuristicos

A utilizagdo de métodos heuristicos é amplamente difundida para solucao de
problemas cuja solugao 6tima é inviavel em tempo computacional aceitavel. A partir da
utilizacao de tais métodos é possivel a obtencdo de uma solugao viavel para o problema
em questao, porém esta solu¢do nao pode ser considerada 6tima.

Portanto pode-se inferir que a utilizagdo de heuristicas parte do principio oposto
ao dos métodos exatos, que garantem uma solucao 6tima para o problema. Sendo assim os
métodos heuristicos tentam apenas produzir uma boa solugao, mas nao necessariamente
uma solucao 6tima (MARTI; REINELT, 2012).

Marti e Reinelt (2012) citam os métodos heuristicos mais conhecidos e utilizados,

sao eles:

e Métodos de Decomposigao - Consistem na quebra do problema original em subpro-
blemas mais simples de serem resolvidos, tendo em mente, que de um modo geral

estes subproblemas pertencem a mesma classe do problema original.

e Métodos Indutivos - Partem do principio de de generalizar as versdes menores
ou mais simples do problema inteiro no intuito de facilitar as analises acerca do

problema.

e Métodos de Reducao - Envolvem a identificacdo de propriedades que sdo principal-
mente satisfeitas pelas boas solugoes e as introduzem como limites para o problema.
O intuito destas heuristicas é restringir o espaco de busca para solucao, porém, ha

o risco de que a solucao 6tima nao seja encontrada.

e Métodos Construtivos - Consistem em construir uma solugao passo-a-passo a partir

do zero. Geralmente baseiam-se na melhor solugao a cada iteracao.

e Métodos de Busca Local - Em contrapartida, estes métodos partem de uma solucao

viavel conhecida e tenta melhorar esta solugdo progressivamente a cada iteracao.
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4.1.1 Heuristica Construtiva de Melhor aprimorante

Como citado anteriormente, os métodos heuristicos construtivos consistem na
construgao de uma solugdo passo-a-passo a partir do zero e a cada iteracao. Analogamente,
a heuristica construtiva de melhor aprimorante procura construir a solugao adicionando
a cada passo a escolha com o melhor valor possivel que melhore a solugdo desejada.

Seja S a solucao obtida a partir do algoritmo de melhor aprimorante, C' o conjunto
de elementos candidatos a entrar na solugao (baseado em um critério previamente
definido), ¢(.) o critério de decisdo para escolha do melhor valor, e o indice i € C
considere o algoritmo:

Algoritmo 1: MELHOR APRIMORANTE

Entrada: g(.), s
Saida: s

1 inicio

2 s+ 0;

3 Inicialize o conjunto C' de elementos candidatos;
4 enquanto C # () faga

5 8(imas) = max{g(i) | i € C'};

6 545 U tmaax;

7 Atualize o conjunto C;

8 fim

9

fim
10 retorna s

Fonte: Adaptado de Djikstra (2016).

O algoritmo Algoritimo 1: Melhor Aprimorante determina uma solucao s, tal que
s contém os melhores candidatos (atualizados a cada iteracdo) a melhorar o resultado da

fungao objetivo em questao (seja ela de maximizagao ou de minimizagao).

4.1.2 Heuristica de Busca Local

A partir da solucao encontrada pelo algoritmo de melhor aprimorante, no intuito
de obter uma solugdo melhor do que a corrente, o algoritmo de busca local define,
segundo Vieira (2006), para cada solugdo, uma vizinhanga composta por um conjunto
de solugbes com caracteristicas "muito préoximas". Um algoritmo de busca local visa
encontrar uma solugao vizinha cujo valor melhore a fungéo objetivo (seja de maximizagao
ou minimizagao).

Jieguang, Xindu e Xin (2016) propde um algoritmo baseado na estratégia de
movimento melhorada proposta em Fleszar e Khalil (2004) que leva em consideragao

todos os predecessores e sucessores de uma atividade, sejam diretos ou indiretos. Os
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movimentos realizados por este algoritimo sao "para-trds" baseado nos predecessores,
e "pra-frente"baseado nos sucessores. O movimento "para-tras'(que sera utilizado no
desenvolvimento) serd explicado a seguir:

Seja lppr a vizinhanca onde sera realizado o movimento, a; o elemento a ser
analisado, MLen o nimero de elementos antes do elemento a ser analisado subtraido do
numero de predecessores anteriores ao elemento a ser analisado, l;e,, uma lista com todos
os elementos anteriores ao elemento a ser analisado, lye,,” uma sublista de liey,, € toPos
a quantidade de elementos de a; até o inicio da lista ou até o final da lista, considere o

algoritmo:
Algoritmo 2: FALM E BALM

Entrada: lppF, ai, toPos

Saida: lppF

1 inicio
2 Calcular o tamanho do movimento do elemento a;, Mlen < i — toPos;
3 se Mlen > 0 entao
4 Obter uma sublista ltemp a partir de l[ppr onde os indices sdo os elementos de 0 até i-1
5 Remover todos os predecessores de a; de lppr
6 Produzir uma sublista liemp’ contendo os tltimos Mlen elementos de ltemp
7 Remover liemp’ de lrpr
8 Inserir liemp’ depois de a;
9 senao
10 Obter uma sublista liemp a partir de lppr contendo os elementos de i até n de lppr
11 Remover todos os sucessores de a; da lista textitl¢emp
12 Produzir uma sublista textitl:emp’ obtendo os |Mlen| elementos de ltemp
13 Remover liemp’ de lppr
14 Inserir liemp’ apds a;
15 fim
16 fim se
17 fim

18 retorna lppr

Para exemplificar, considere lppr = (0°,5,3,1,4,27,6,8,7%9,10",11") a vizinhanga
onde ser4 realizado o movimento, 7* o elemento a ser analisado, os elementos que contém
""predecessores e antecessores (que estao localizados antes e depois do elemento a ser
analisado, respectivamente). Neste caso Mlen = 8-5 = 3. Obtendo a lista ., temos que
lLiemp = (07,5,37,1,4,2,6,8), removendo os precedentes de a;, liem, = (5,1,4,6,8), produzindo
a lista liemyp s temos que liemp = (4,6,8), removendo liep,” de lppp, temos lpprp = (05,371,
2,7%.9,10",11"), por fim, adicionando a lista l;e;,, depois de a; em lppp, temos que lppp
= (0",5,3",1,2",7%/4,6,8,9,10",11").

A escolha deste método partiu da praticidade com que esse método trata a
precedéncia entre as atividades, precedéncia esta que deve ser respeitada conforme a

modelagem a ser utilizada neste problema.
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5 Desenvolvimento

Neste capitulo serao apresentados o problema de CPIT as instancias utilizadas
e as particularidades presentes nos métodos heuristicos utilizados para a solucao deste
problema. A modelagem a ser utilizada foi a proposta por Jélvez et al. (2016) 3.10
pra desenvolver os algoritmos heuristicos. Como citado, o modelo proposto considera

restricoes de precedéncia entre os blocos e os limites de utilizacao de recursos por periodo.

5.1 Heurisica de melhor aprimorante

Baseado no modelo 3.10 - 3.15, a funcao objetivo tem por finalidade encontrar a
melhor ordem de extracao dos blocos de modo a maximizar o valor presente liquido da
extracao dos blocos de minério da mina. As restrigoes implicam na limitacao do uso de
recurso(s).

Para a implementacao em Python do algoritmo da heuristica de melhor aprimo-
rante o critério de decisao de qual seria o melhor bloco a ser extraido naquele momento
foi o valor presente liquido do bloco sem o desconto do periodo em que ele esta sendo
extraido. O horizonte discreto t € T sendo T o valor méaximo de tempo pré-definido sera
definido apenas ap6s o término dos algoritmos (tanto de melhor aprimorante, quanto de
busca local).

No intuito de tornar o algoritmo mais agil no momento de verificar se o bloco em
questao estaria apto ou nao para ser extraido, ou seja, verificar se todos os precedentes
deste bloco ja foram extraidos foi criada uma nova coluna na tabela do conjunto de
dados que indica se o bloco foi extraido ou nao para cada bloco (0 e 1 respectivamente)
inicializada com todos os valores iguais a 0, ou seja, que nenhum bloco ainda fora extraido.
A partir desta nova coluna uma funcao foi criada para modificar o valor das linhas dessa

coluna de 0 para 1 conforme o seguinte algoritmo:
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Algoritmo 3: HABIL

Entrada: Conjunto de dados dos blocos
Saida: 0,1

1 inicio

2 Obtém id do bloco;

3 i=0;

4 enquanto i < len(precedentes) faga
5 se O precedente i jd tiver sido extraido entdo
6

7

8

9

| Incrementa i
senao

| Retorna 0
fim

10 fim
11 fim
12 retorna I

A partir da fungao habil, o algoritmo heuristico é executado conforme o seguinte

algoritmo:

Algoritmo 4: MELHOR APRIMORANTE ESPECIFICO.

Entrada: Conjunto de dados dos blocos
Saida: Lista ordenada de blocos.

1 inicio

2 Ordenar blocos pelo VPL (decrescente);
3 Criar coluna Extraido;

4 Criar lista para ordenagdo da extracgio;
5 i recebe 0;
6

7

8

enquanto len(lista auxiliar de ordenagio) < len(conjunto de dados) faga

se Extraido(i) = 1 entao
| Incrementa i
9 senao
10 se hdbil(i) = 1 entéo
11 Eztraido(i) recebe 1;
12 Adiciona o id do bloco na lista auziliar de ordenacgdo;
13 i recebe 0;
14 fim
15 fim
16 fim
17 fim
18 retorna Lista de auxiliar de ordenacdo

No Algoritmo 4: Melhor Aprimorante Especifico, i refere-se ao bloco 4, onde i

varia de 0 até a quantidade maxima de blocos da instancia.

5.1.1 Exemplo Heuristica de Melhor Aprimorante

Para fim de exemplo utilizaremos uma configuracao de blocos como a apresentada
na Figura 3 na elucidacdo do passo-a-passo da heuristica de melhor aprimorante.
Esta configuracao possui formato conico, facilitando assim a demonstracao da

relagdo de precedéncia entre os blocos.
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Figura 3 — Configuragdo para exemplo.

Tabela 2 — Configuragdo para melhor aprimorante.

Bloco Prec_1 Prec_2 VPL

1 - - 5
2 - - 4
3 - - 9
4 1 2 9
5 2 3 )
6 4 ) 8

A Tabela 2 mostra as identidades dos blocos (valores de 1 a 6), os precedentes

diretos dos blocos e o valor presente liquido dos blocos.

Tabela 3 — Passo 1.

Bloco Prec_1 Prec_2 VPL Extraido Habil

3 - - 9 0 1
4 1 2 9 0 0
6 4 ) 8 0 0
1 - 5 0 0
5 2 3 5 0 0
2 - 4 0 0

A Tabela 3 nos indica os primeiros passos da heuristica, que consistem na ordenacao
dos blocos por VPL, a criacao da coluna Extraido, a criacao da coluna Hébil e a verificacao
do primeiro bloco (de id 3) se este esta apto ou nao a ser extraido. Apds essa verificacdo
a partir da funcao Habil ele é inserido na lista auxiliar de extragdo como nos mostra a
Tabela 4:

Tabela 4 — Lista de ordenacao passo 1.

EINEEEN
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Apés adicionar a id do bloco na lista de ordenagao o valor do bloco na coluna

Extraido ¢ mudado de 0 para 1. Os passos seguintes sdo apenas repeticoes até que a lista

de ordenagao esteja completa como nos mostram as Tabelas 4-14.

Tabela 5 — Configuracao para melhor aprimorante passo 2.

Bloco Prec_1 Prec_2 VPL Extraido Habil
3 - - 9 1 1
4 1 2 9 0 0
6 4 5 8 0 0
1 - - 5 0 1
5 2 3 5 0 0
2 - - 4 0 0

Tabela 7 — Configuracao para melhor aprimorante passo 3.

Tabela 6 — Lista de ordenagao passo 2.

BT

Bloco Prec_ 1 Prec_ 2 VPL Extraido Habil
3 - - 9 1 1
4 1 2 9 0 0
6 4 5 8 0 0
1 - - 5 1 1
5 2 3 5 0 0
2 - - 4 0 1

Tabela 9 — Configuracao para melhor aprimorante passo 4.

Tabela 8 — Lista de ordenacgao passo 3.

3ltf2[ [ []

Bloco Prec_1 Prec_2 VPL Extraido Habil
3 - - 9 1 1
4 1 2 9 0 1
6 4 5 8 0 0
1 - - 5 1 1
5 2 3 5 0 0
2 - - 4 1 1
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Tabela 10 — Lista de ordenacao passo 4.
3lif2f4] ] ]

Tabela 11 — Configuragdao para melhor aprimorante passo 5.

Bloco Prec_1 Prec_2 VPL Extraido Habil

3 - - 9 1 1
4 1 2 9 1 1
6 4 ) 8 0 0
1 - - 5 1 1
) 2 3 5 0 1
2 - - 4 1 1

Tabela 12 — Lista de ordenacao passo 5.

(3[1]2[4]5] ]

Tabela 13 — Configuragao para melhor aprimorante passo 6.

Bloco Prec_1 Prec_2 VPL Extraido Habil

3 - - 9 1 1
4 1 2 9 1 1
6 4 ) 8 0 1
1 - - 5 1 1
) 2 3 5 1 1
2 - - 4 1 1

Tabela 14 — Lista de ordenacao passo 6.

[3[1]2[4]5[6]

Por fim, como mostrado na Tabela 14 a ordem de extragao obtida a partir da
heuristica de melhor aprimorante proposta foi de 3, 1, 2, 4, 5, 6. Outras configuracoes
de extracao sao possiveis e, como citado anteriormente nao é certo que essa heuristica
retornara a melhor ordem de extragao para a configuracao, necessitando assim de uma

heuristica para refinamento do resultado obtido por esta.

5.2 Heurisica de busca local

Como citado, uma heuristica de busca local possui o intuito de obter uma solucao
para o problema melhor do que a solucdo obtida, neste caso melhor que a solugao

obtida pelo algoritmo de melhor aprimorante. Para utilizar o movimento de busca local
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Algoritmo FALM E BALM ¢é necessario ter conhecimento de todos os precedentes de
um bloco, porém, nas instancias presentes na literatura, constam apenas os precedentes
e sucessores dos blocos, ou seja, os blocos que necessitam ser extraidos imediatamente
antes da extracao do bloco em questao. Para que fosse possivel obter todos os blocos
precedentes de um outro bloco, foi necessario utilizar do conceito de transitividade, que,
de modo genérico, como propoe GERSTING (2001) considerando trés nimeros a, b e c,
sea > beb >c, entao a > c. No caso deste problema, considerando trés blocos a, b e c,
se a precede b e b precede c, entdo a precede c. Como nao serd utilizado a parte BALM
do algoritmo, nao foi necessario a obtengao de todos os sucessores do bloco.

Para lidar com o problema citado foi utilizado um algoritmo cujo o conceito
se assemelha com o conceito de busca em largura que, segundo GERSTING (2001)
consiste em visitar os vértices em torno do vértice corrente de forma semelhante a circulos
concéntricos em um lago. A partir deste conceito foi criada uma fungao para obtencao

dos precedentes transitivos (chamada ptransitivo) que segue o seguinte algoritmo:

Algoritmo 5: FUNGAO PTRANSITIVO.

Entrada: Conjunto de dados dos blocos

Saida: Lista ordenada de blocos.

1 inicio

2 Adicionar todos os precedentes diretos em uma lista de listas;
3 Criar um conjunto de blocos a serem visitados;

4 Criar um conjunto de blocos ja visitados;

5 i recebe 0;

6 enquanto len(conjunto de blocos a serem visitados) > 1 faga
7

8

9

0

Encontrar um bloco que todos os seus precedentes tenham sido visitados;
Adicionar os precedentes deste bloco a lista de precedentes transitivos;
Remover bloco visitado da lista de blocos a serem visitados;

Adicionar bloco visitado a lista de blocos ja visitados;

11 fim

12 fim

13 retorna Lista de precedentes transitivos.

A partir da utilizacao da funcao de obtencao de todos os precedentes referente
a um bloco é possivel realizar o movimento citado no algoritmo FALM ESPECIFICO,
visto que é necessario ter conhecimento destes para nao realizar um movimento que
inviabilizaria a extracao.

O critério analisado para realizacao do movimento foi baseado no vpl dos blocos que
podem ser movimentados em relagdo ao bloco analisado, para isto, em cada movimento é
calculada a média do vpl dos blocos a serem movimentados em relacao do bloco analisado.
O algoritmo da func¢ao de busca local segue o seguinte algoritmo:

Para adequacao do movimento do Algoritmo FALM ao problema em questao,

serd realizado segundo o seguinte algoritmo:
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Algoritmo 6: Busca LOCAL.

N =

I

© © IO W

Entrada: Conjunto de dados dos blocos;
Lista de precedentes;

Lista ordenada por melhor aprimorante;
Tamanho da vizinhanga (m)

Saida: Lista ordenada de blocos.

inicio
enquanto | < k (tentativas de melhoria) faga
Obter um valor aleatério a entre 0 e n - m (sendo n a quantidade de blocos presentes na
instancia);
Criar uma lista de vizinhanga com tamanho 2m+1 (m elementos anteriores e posteriores ao
valor aleatério a) baseada na lista de ordenagdo por melhor aprimorante;
remover lista de vizinhanga da lista ordenada pelo algoritmo de melhor aprimorante;
FALM(lista de vizinhanca)
Adicionar lista de vizinhanga ordenada pelo FALM na primeira lista de ordenagao;
fim
fim
retorna Lista ordenada.

Algoritmo 7: FALM ESPECIFICO

Entrada: lppr, ai, toPos
Saida: lFPF
inicio

Calcular o tamanho do movimento do elemento a;, Mlen < i — toPos;
se Mlen > 0 entao
Obter uma sublista liemp a partir de [ppr onde os indices sdo os elementos de 0 até i-1
se wvpl(a) > vpldamédiadosnaopredecessores entao
Remover todos os predecessores de a; de lppp
Produzir uma sublista liemp’ contendo os ultimos Mlen elementos de liemp
Remover liemp’ de lrpr
Inserir liemp ’ depois de a;
senao
| retorna lppr
fim
senao
‘ retorna lrppr
fim

fim
retorna lrpr

5.2.1 Exemplo PTransitivo

A funcao PTransitivo, para o exemplo da figura 3, tem como resultado:

Tabela 15 — Tabela funcao P Transitivo.

Bloco Prec_1 Prec_2 Prec_3 Prec_4 Prec_5

O UL W N
—
[\
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Como tinhamos anteriormente, os blocos 1, 2 e 3 nao possuiam precedentes, o
bloco 4 tinha os blocos 1 e 2 como precedentes, o bloco 5 tinha os blocos 2 e 3 como
precedentes e o bloco 6 tinha como precedentes 4 e 5. A fun¢ao PTransitivo retorna, para
este exemplo os mesmos precedentes para os blocos 1, 2, 3, 4 e 5, porém, o bloco 6, agora

com os precedentes transitivos possui 1, 2, 3, 4 e 5.

5.2.2 Exemplo Movimento FALM

Para exemplificar a funcao FALM, dentro de um universo abstrato de blocos foi
escolhido aleatoriamente o elemento 28. Apds a escolha desse niimero, supondo que m
seja igual a 5, foi construida uma vizinhanca de m elementos antes do 28 e m elementos

depois do 28, ou seja, uma sublista composta por 11 elementos, como exemplificado na
Tabela 17.

Tabela 16 — Vizinhanca para movimento.

| 77 [ 54 | 72 [ 61 | 39 | 28 | 30 | 44 | 4 | 41 | 80 |

Apbs a construgao desta vizinhanca para o movimento é escolhido um niimero
aleatério dessa lista, que para este exemplo foi o 44. Apods a escolha deste elemento,

chamado de a;, sao obtidos os elementos dentro desta vizinhanga que o precedem:

Tabela 17 — Vizinhancga precedentes.

| 77| 54| 72|61 |39 |28 |30 |44 | 4|41 80 |

Para este exemplo, foram tratados como precedentes de 44 os elementos 39, 28 e
30. Apos obtencao destes precedentes é realizado o calculo da viabilidade do movimento
MLen, onde MLen = quantidade de elementos antes do 44 - quantidade de precedentes
de 44 (ambos dentro da vizinhanga para movimento). No caso MLen = 4 (7-3). Sendo
MLen > 0 o movimento pode ser realizado.

Apods o célculo de viabilidade do movimento é realizado o teste que indicara
que o movimento deve ser realizado. Supondo que a média do VPL dos elementos nao
precedentes (77, 54, 72 e 61) é menor do que o VPL de 44 o movimento é realizado,
colocando todos os elementos nao precedentes de 44 imediatamente apds 44 e deixando
os elementos precedentes de 44 imediatamente antes de 44, ambos na mesma ordem em

que ja estavam na vizinhanca. Resultando entdo na vizinhanga demonstrada pela Tabela
18:
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Tabela 18 — Movimento Finalizado

397 | 28 | 30" | 44 | 77 | 54 | 72 | 61 | 4 | 41 | 80 |

O algoritmo de busca local consiste em simplesmente montar vizinhangas como
esta k vezes até que tenha sido concluida a condicional de parada, no caso deste trabalho,

k tentativas de melhoria.

5.3 Calculo dos periodos e do valor presente liquido

O horizonte discreto t € T sendo T o valor maximo de tempo é definido baseado
nos limites maximo e minimo que uma instancia possui de utilizacdo de um recurso
qualquer. O célculo é realizado a partir da soma cumulativa da utilizacao de determinado
recurso por um bloco, desde o primeiro bloco a ser extraido até o ultimo. O célculo do
periodo de extragao do bloco segue a equagao 5.1:

periodo = {ScumJ (5.1)

CaPmazx

Onde Squm € a soma cumulativa de determinado bloco, cap,... é a capacidade
maxima de utilizacao de determinado recurso.

Geralmente as instdncias possuem apenas um ou dois recursos (capacidade de
extragdo e capacidade de processamento), quando hé mais de um recurso, o periodo de
extracao do bloco serda o de maior valor ao se aplicar a equacao 5.1. Para exemplificar,
considere uma instancia com 6 blocos, cada bloco possui como taxa de utilizacao de
recursos valores aleatérios entre 1 e 10, com duas limitagoes de capacidade de recursos,

sendo a primeiro recurso limitado em 20 unidades e o segundo recurso limitado em 15:

Tabela 19 — Exemplo calculo dos perdidos.

Ordem Ut Rec 1 Ut Rec 2 Periodo1l Periodo2 Periodo Real

0 ) 7 0 0 0
2 3 1 0 1 1
) 4 8 1 3 3
3 3 9 1 4 4
4 8 8 1 ) 5
1 ) 10 1 6 6
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A Tabela 19 mostra um exemplo do calculo dos periodos de extracao dos blocos
em uma instancia qualquer, onde a utilizacdo maxima de recurso por periodo é de 10
unidades de recurso. O periodo neste caso é definido pelo maior valor do mesmo bloco
contido nas colunas Periodo 1 e Periodo 2.

O valor presente liquido do bloco em questao (ou valor presente liquido descontado),

como citado no modelo 3.10 - 3.15 ¢é calculado pela equacao 5.2:

vpl
(1+dr)t

(5.2)

Upldescontado =

Onde o vpl é o valor presente liquido do bloco sem o desconto, dr é taxa de desconto e ¢
é o periodo no qual o bloco deve ser extraido. O exemplo da Tabela 20 utilizara 6 blocos
com valor presente liquido aleatério entre 500 e 1000 unidades, o periodo de extracgao

sera o utilizado no exemplo 19. O valor de desconto neste exemplo sera de 0,08.

Tabela 20 — Exemplo valor presente liquido descontado.

Ordem VPL Periodo VPL Descontado

0 239 1 499.07
2 653 2 559.84
) 890 4 654.18
3 946 d 643.83
4 711 6 448.05
1 934 7 544.98

A Tabela 20 mostra como o valor do VPL do bloco diminui conforme o periodo
de extracao deste é atrasado.

Por fim, o cédlculo do retorno financeiro (ou profit) que a instdncia retorna
no horizonte de tempo pré estipulado, nada mais é que a soma cumulativa dos vpls

descontados até o ultimo bloco correspondente aquele periodo.
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6 Analises e Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados das heuristicas aplicadas para o
modelo 3.10 - 3.15. Foram utilizadas trés instancias presentes na literatura, sendo elas
de 1060, 9400 e 14153 blocos com diferentes configuragdes de precedéncia dos blocos, a
primeira com no maximo 5 precedentes, a segunda com no maximo 32 precedentes e a
ultima com 25 precedentes no maximo. Estas instancias foram fornecidas por Espinoza
et al. (2012).

Todas as instancias foram executadas em um computador com processador Intel
I7 - 7500U com 4 nucleos de 2.9GHz e 8 GB de memoéria RAM, utilizando sistema
operacional Windows 10.

Para fins de comparacao, utilizaremos os resultados obtidos por Espinoza et al.
(2012) como parametros, e a partir destes resultados utilizaremos a equagao de diferenga
percentual GAP 6.1:

Vo — 101

GAP =

« 100% (6.1)

U1
Onde v1 é o valor obtido por Espinoza et al. (2012) e v2 o valor obtido pela heuristica

de melhor aprimorante.

6.1 Resultados heuristica de melhor aprimorante

O resultado da heuristica de melhor aprimorante é somente um, visto que sao

escolhidos sempre os melhores valores em cada passo para construcao da solucao. Portanto,
nao ¢é necessario que se execute o algoritmo diversas vezes para se encontrar a melhor
resposta que este pode oferecer.
Para fins de comparacao o resultado do Valor Presente Liquido encontrado pela heuristica
proposta neste trabalho, foi confrontado com melhor Valor Presente Liquido encontrado
na literatura (proposto por Newman et al. (2010) a partir de uma heuristica de agregagao)
para as mesmas instancias.

Os valores negativos para diferenca percentual inferem que o valor obtido pela
heuristica deste trabalho foi menor do que o melhor valor para VPL obtido pela heuristica
de agregacao proposta por (ESPINOZA et al., 2012).

Os resultados da heuristica estdo descritos na Tabela 21:



Capitulo 6. Andlises e Resultados 27

Tabela 21 — Resultados Heuristica de Melhor Aprimorante.

Qtd  Melhor Valor Valor Melhor Diferencga percentual

Instancia Blocos  Conhecido  Aprimorante (MelhorAprimorante) Tempo (s)
newmanl 1060 23483671 21,881,177 -7.32% 46
zuck small 9400 788,652,600 632,341,449 -24.71% 2809
kd 14153 396,858,193 318,860,148 -24.46% 2653

Apesar da diferenca entre os resultados ultrapassarem os 20% de diferenca em
duas instancias, em uma o resultado ficou abaixo dos 10%. A partir desse resultado, é

possivel que a busca local refine esses resultados para obtencao de melhores.

6.2 Resultados heuristica de busca local

Ja os resultados obtidos pela heuristica de busca local variam sempre pelos

seguintes motivos:

e Aleatoriedade na escolha do bloco para construgao da vizinhanga a vizinhanga: como
as instancias possuem grandes nimeros de blocos (acima de 1000), para poupar

tempo a escolha do bloco para construcao da vizinhanca é realizada aleatoriamente;

e Aleatoriedade da escolha do bloco dentro da vizinhanga montada: para andlise dos
predecessores é escolhido um bloco aleatorio dentro da vizinhanca que esteja da

metade para o final desta vizinhanca (afim de realizar movimentos maiores);

e O valor de k: como o critério de parada é a quantidade de tentativas de melhoria

(k), a variacao desta quantidade resulta em valores diferentes.

Por se tratar de instancias grandes, ¢ necessario que a quantidade de movimentos
seja consideravelmente grande, afim de provocar mudancas significativas nos resultados
obtidos. Portando, a quantidade de tentativas de melhoria k variard consideravelmente.

Nota-se que para duas instancias a heuristica de busca local melhorou os resultados
do VPL para as instancias newmanl, zuck small e kd de -7.32%, -24.71% e -24.46%
para -3.99%, -13.52% e -23.92% respectivamente para 20.000 tentativas de melhoria.

Para 80.000 tentativas de melhoria, os valores foram de -3.99%, -13.52%, -23.92%
para-4.68%, -13.24% e -22.97% para as instancias newmanl, zuck small e kd respectiva-

mente. Nota-se que para a instancia newmanl que com 80.000 tentativas de melhoria o
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Tabela 22 — Resultados Heuristica de Busca Local para 20.000 tentativas de melhoria.

Qtd Blocos Melhor Valor Valor Busca Diferenca

Instancia Conhecido  Local (20k) percentual Tempo(s)
newmanl 1060 93483671 22,582,397  -3.99% 28
zuck small 9400 788,652,600 694,723,227  -13.52% 116
kd 14153 396,858,193 320,250,264  -23.92% 156

resultado foi pior que o com 20.000. Isso pode ocorrer devido a utilizagdo de recursos de
blocos com maior VPL geralmente ser maior que a utilizagdo de recursos de blocos com
VPL menor, ou com VPL negativo. Visto que, quando possuem VPL negativo geralmente

o bloco nao é processado, ou seja, nao utiliza recursos de processamento.

Tabela 23 — Resultados Heuristica de Busca Local para 80.000 tentativas de melhoria.
Qtd  Melhor Valor Valor Busca Diferenga

Instancia Blocos  Conhecido  Local (80k) percentual Tempo(s)
newmanl 1060 23,483,671 22,431,656 -4.68% 149
zuck small 9400 788,652,600 696,386,643  -13.24% 509
kd 14153 396,858,193 322,712,364  -22.97% 682

Para 500.000 e 1.000.000 de tentativas os resultados de melhoria para o VPL
foram minimos. Sendo assim desnecessario a realizagdo de tentativas de melhoria acima

de 500.000 tentativas, como apresentado nas Tabelas 7 e 8.

Tabela 24 — Resultados Heuristica de Busca Local para 500.000 tentativas de melhoria.

Qtd  Melhor Valor Valor Busca Diferenga

Instancia Blocos  Conhecido  Local (80k) percentual empo(s)
newmanl 1060 23483671 22,549,609  -4.14% 734
zuck_small 9400 788,652,600 696,425,457  -13.24% 2946
kd 14153 396,858,193 321,650,482  -23,28% 3972

Tabela 25 — Resultados Heuristica de Busca Local para 1.000.000 tentativas de melhoria.

Qtd  Melhor Valor Valor Busca Diferenga

Instancia Blocos  Conhecido  Local (IM) percentual Tempo(s)
newmanl 1060 23,483,671 22,449,972 -4.60% 1546
zuck _small 9400 788,652,600 696,840,068  -13.17% 6163
kd 14153 396,858,193 321,687,173  -23.36% 8691

Como as heuristicas apresentadas analisam apenas melhores resultados para VPL

como critério de escolha, apenas uma metaheuristica contemplando a probabilidade de
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entrada de valores que nao sejam apenas os melhores conseguiria refinar ainda mais o

problema, entregando assim soluc¢oes possivelmente melhores que as encontradas até

entao por estas heuristicas.
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou duas heuristicas para o problema de CPIT, uma
heuristica construtiva de melhor aprimorante e uma busca local baseada em movimentos
para tras do elemento.

Os testes computacionais realizados mostram que as solugdes obtidas estiveram
préximas da melhor solugdo conhecida para o problema. Espinoza et al. (2012) propoe
uma heuristica de agregacao para a solucao do problema, que pode retornar valores
melhores, porém, a um tempo computacional maior do que as heuristicas apresentadas,
visto que para agregar os blocos de uma forma que viabilize o procedimento de extracao
demanda muito tempo computacional.

A solugao encontrada nao foi a melhor possivel por que para a extracao de alguns
blocos de vpl alto, haja a necessidade de extragao de blocos cujo vpl seja baixo ou negativos,
peculiaridade que nao é contemplada por nenhuma das heuristicas apresentadas.

A utilizacao das heuristicas apresentadas sao interessantes visto que, além de
retornar um valor razoavel para heuristicas, ainda podem servir de base para a construcao
de diversas meta-heuristicas. Algumas meta-heuristicas sao capazes de aceitar que, neste
caso, blocos com vpl inferiores ao que é o melhor (melhor aprimorante), ou valores
inferiores ao da média dos blocos que podem ser movimentados (FALM) sejam extraidos
antes de blocos com o VPL alto.

Como sugestao para trabalhos futuros, a implementagao de uma meta-heuristica
de GRASP, ILS ou simulated annealing a partir das duas heuristicas implementadas para

obtencao de melhores valores para a solucao encontrada.
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