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Resumo

A preocupacao com o meio ambiente e as novas leis ambientais tém feito com que
empresas produtoras de cana-de-agicar busquem reduzir a queima do canavial e melhorar
as formas de corte e colheita da cana crua. O corte mecanizado dé origem ao palhigo de
cana-de-agucar, formando um ambiente propicio para o surgimento de pragas e para o
atraso no brotamento da cana. Varias usinas tém transportado o palhico do campo para
o centro de processamento, no intuito de serem reaproveitados como fonte de energia.
Porém a insergao deste processo na colheita gera grandes dificuldades as usinas, no que diz
respeito a tecnologia de coleta e ao aproveitamento do palhico, devido ao custo envolvido
no sistema de transporte.

Para reduzir tais problemas, propoe-se neste trabalho, uma formulacao do problema
de coleta dos fardos de palhico de cana-de-acticar do campo ao centro de processamento
para a geracao de energia, como um problema de transporte, que busca minimizar a
distancia percorrida pelos veiculos evitando a formagao de filas de carga e descarga na
usina.

Para resolver o problema foram estudadas metaheuristicas baseadas no algoritmo
genético.

palavras-chave: Otimizacao. Problemas de transporte. Palhico da cana-de-agiicar.
Algoritmos Genéticos.



Abstract

The Brazilian government has convinced the world that ethanol deriving from sugar
cane is a promissory means of sustainable fuel for vehicles. There is a great growth of flex
vehicles , i.e, run both by ethanol and gasoline, due to competent automotive industries
and efficient alcohol production technology. In 2009 and 2010 the ethanol production was
25.7 billion liters and 53.8% of sugar cane production was destined to alcohol production.

Nevertheless, the sugar production also derived from sugar cane should increase in
2011. Brazil produced 33 million tons of sugar in the last harvest. With sugar cane on
the rise production is arising new environmental problems. The harvest using mechanized
cut besides improving the logistic transportation system leaves the generating residue in
the field. This residue is a mixture of straw, leavings and scrap of sugar cane named sugar
cane crop residue and corresponds to 30% of biomass and can be burned and produce
electricity by cogeneration.

But the transport the sugar cane crop from the field is expensive due costs involved
in the transport system. This work aims to propose a formulation for the bales collecting
problem from sugar cane field to mill that minimize the costs involved in the transport
system. The computational tests use the C++ language and an algorithm based on
genetic algorithms techniques.

keywords: Optimization. Transportation problems. Sugarcane straw. Genetic
Algorithms.
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Capitulo

Introducao

1.1 Justificativa e relevancia do tema

O Brasil é o maior produtor de cana-de-agicar do mundo. A producao é voltada prin-
cipalmente para obtencao de élcool e acicar. Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE), na safra de 2008/2009 foram colhidas 572,57 milhoes de toneladas,
um aumento de 17,9% em relagao a safra de 2007/2008, e ainda, o pais possui 354 usinas
e destilarias, que geram cerca de 40 bilhdes de reais por ano, cerca de 2,35% do PIB
nacional e mantém 3,6 milhoes de empregos, o que revela a grande importancia de tal

cultura na economia do pais.

A grande preocupacao hoje do governo e de ambientalistas é no destino dado ao
palhico da cana-de-agicar gerado apds a colheita mecanizada, que até entao normalmente
durante a noite é queimado antes do inicio de uma nova colheita. O problema é que tal
pratica libera gases que poluem a atmosfera e causam problemas de satde, o fogo gerado

danifica redes elétricas, destroi reservas, mananciais e até mesmo residéncias.

Diversos pesquisadores Spadotto(2006) e Ripoli (2002) mostram como é possivel aprovei-
tar os residuos de cana-de-agicar nao s6 como fonte de energia através da producgao de
biodiesel, mas também na forma de racao animal ou até mesmo como energia para as
usinas, que levam a vantagens ambientais e economicas, tais como a reducao da utilizacao
de recursos energéticos de fontes naturais e a geragao de empregos. Porém, a grande difi-
culdade para o aproveitamento desse recurso é o alto custo que o processo demanda, com
destaque para o custo gerado ao sistema de transporte, no que diz respeito a capacidade

da frota, logistica de transporte, gastos com combustivel e manutencao de veiculos.



Neste contexto, com a adi¢ao desse novo agravante a agroindustria sucroalcooleira
nacional vem, nas ultimas décadas, investindo em pesquisa e desenvolvimento, no intuito
de aumentar a produtividade e reduzir os custos de producao. As usinas de cana-de-
agucar procuram se adequar ao mercado cada vez mais competitivo, com a implantacao de
técnicas, equipamentos e recursos que beneficiem o planejamento e o controle do processo
produtivo de forma sustentavel. Sendo assim a grande dificuldade estd em como coordenar
esses processos de corte, carregamento e transporte do palhico e da cana-de-agicar crua,
do campo até a usina, de forma a suprir adequadamente as moendas, e ainda reduzir seus

custos.

Segundo os problemas relatados acima, o foco da pesquisa que esta sendo proposta
serd o de reduzir os custos gerados com a insercao do transporte do palhico, no que diz
respeito a otimizacao do uso da frota disponivel na coleta do palhico. Pretende-se abordar
o transporte dos residuos dos talhoes (areas divididas no plantio), como um problema de
roteamento, mais especificamente como um problema de programacao e designacao de

veiculos como proposto por Souza (2004).

1.2 Objetivos do Trabalho

O objetivo deste trabalho é estudar o sistema de transporte e coleta dos residuos de
cana-de-agicar do campo para a usina, visando o seu reaproveitamento desde matéria-
prima na produgao industrial até combustivel para abastecimento de fabricas ou da prépria
usina. De maneira especifica esse problema consiste em transportar os fardos de palhico,
de tal forma que reduza o percurso de coleta dos caminhoes, respeitando a capacidade da

frota disponivel e que toda a demanda seja atendida.

O referido trabalho procura também contribuir na erradicacao da queima do palhico
de cana-de-acticar, assim como estimular a redugao do uso de combustiveis fésseis, sendo
tais acoes importantissimas para reducao da poluicao industrial e a preservacao do meio

ambiente.

Para realizar a modelagem matematica do referido problema utilizamos as teorias do
problema de planejamento e designacao de veiculos, em que a idéia bésica serd citada

mais adiante, podendo ser encontrada também em Galvao (2004).

Os estudos e conhecimentos adquiridos na elaboragao deste trabalho puderam agregar

e potencializar valores a formacao do aluno.



Os resultados do trabalho foram analisados, a fim de se comprovar a melhora, ou nao,

no sistema de transporte do palhico da cana-de-agucar.

1.3 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho esta estruturado em capitulos, organizados de maneira a facilitar
o entendimento do problema de coleta do palhico de cana-de-acucar e expor o estado
da arte através da fundamentacao tedrica, a qual serviu de base para a elaboracao da

metodologia proposta, tal que:

O primeiro capitulo consiste de uma introducao ao tema, destacando a justificativa

de sua escolha e descrevendo aspectos relacionados ao estudo;

O Capitulo 2 corresponde a revisao bibliografica, onde sao apresentados os conceitos
basicos sobre palhico e seu transporte. Traz ainda a aplicacao da modelagem de problemas
em programacao linear inteira e suas areas de aplicagao. E introduzido o conceito de
classe de problemas com énfase para a classe de problemas NP - completos e apresentada
a heuristica dos algoritmos genéticos, sua origem, fundamentos e componentes, além de

exemplos da aplicagao dos mesmos em problemas de transporte;

No Capitulo 3, é apresentado o problema de programagao e designagao de veiculos na
coleta do palhico de cana-de-agicar, tema do presente trabalho; No Capitulo 4, é descrita
a metodologia adotada para resolver o problema proposto e sua aplicacao, através do

método escolhido;

O Capitulo 5 descreve as experiéncias realizadas, bem como os resultados obtidos pelo
método; O tltimo capitulo faz uma discussao dos objetivos propostos e os alcancados, a
metodologia utilizada, fazendo uma analise do trabalho desenvolvido bem como a des-

cricao de trabalhos futuros.



Capitulo

Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo, é apresentada a logistica que envolve o palhico, os conceitos de mode-

lagem de problemas, exibindo trabalhos relevantes relacionados ao tema desta pesquisa.

2.1 O Palhico

A denominacao utilizada de forma erronea segundo Ripoli (2002), tem sido ”palha”,
quando o certo tecnicamente seria " palhico”, porque apos a colheita da cana para producao
de alcool e agtcar, ficam depositados, além de folhas de cana de baixa umidade (secas),
também folhas verdes, palhas, ponteiros, colmos e reboulos e suas fragoes, com ou sem

terra. O mesmo pode ser visto segundo a Figura 1 abaixo.

Figura 1: Palhico de cana-de-acucar
FONTE: Ripoli (2002).

Para preparar a terra para um novo plantio, ¢ comum queimar o palhi¢o. No entanto,



o crescimento da cultura de cana-de-agicar nos ultimos anos, originou alguns problemas
ao setor sucroalcooleiro, tais como os causados pela queima do palhico, representado pela
Figura 2. O referido problema ¢ tema de discussao de ambientalistas e politicos, sendo que
algumas leis tém sido impostas, estabelecendo prazos para erradicar a queima do mesmo
na pré-colheita. Portanto, o destino desse residuo tem sido alvo de diversas pesquisas

atualmente.

Figura 2: Queima do palhico
FONTE: Ripoli (2002).

O estudos com base na biomassa residual (palhigo) tem identificado intimeras formas
de destinacao e reaproveitamento para a mesma. O seu alto poder calorifico pode ser uti-
lizado como fonte de energia elétrica, por exemplo, em substituicao aos residuos naturais
como carvao mineral, além disso a presenca de minerais e sacarose, o transformam em

matéria prima para fabricacao de ragoes e adubos.

No entanto, uma das dificuldades encontradas em seu aproveitamento esta ligada ao
carregamento e transporte, pois nao existe maquinario especifico para manipular esse tipo
de residuo, e normalmente a frota é a mesma utilizada no carregamento da cana crua,
o que agrava a logistica de colheita e recepcao de todo o processo, contribuindo para a

formacao de filas nos pontos de descarga e diminuicao da vida ttil do caminhao.

2.1.1 A coleta e a recepcao do palhico de cana-de-actucar

A coleta do palhigo visando o seu aproveitamento é basicamente realizada da seguinte
maneira: primeiro o palhigo é enleirado e posteriormente enfardado nos formatos cilindrico

ou prismatico, por fim esses fardos sao colocados em caminhoes e transportados até o



centro de processamento, que geralmente fica localizado no patio da usina. Os processos

de enleiramento e carregamento podem ser vistos nas Figuras 3 e 4.

No sistema de recepgao, compreendem-se as operagoes de pesagem, amostragem, ar-
mazenamento e descarga de cana-de-acucar e estocagem, limpeza e descarga do palhigo,
que operam com o fluxo uniforme de cana e palhico transportados do campo até a usina a
fim de permitir a alimentacao adequada das moendas, evitando a paralisacao das mesmas,

o que é altamente prejudicial a usina.

Figura 3: Enleiramento do palhico
FONTE: Ripoli (2006).

Figura 4: Carregamento do palhico
FONTE: Ripoli (2006).

No entanto, o fluxo ideal de transporte do campo a usina pode sofrer variagdes provo-
cadas por diversos fatores tais como: o tipo de corte, manual ou mecanizado, fatores

ambientais como o clima, geograficos como a localizacao e deformidade dos talhoes no



campo de colheita, até operacionais como o tipo de equipamento utilizado, colhedoras,

tratores, entre outros.

A dependéncia entre tais processos contribui para o surgimento de tempos nao produ-
tivos, provocados pela ociosidade de caminhoes nos patios de descarga, formando grandes
filas, gerando custos com combustivel e perda de mao de obra, devido a falta que os

caminhoes fazem no campo, problema este que envolve maquinas e operarios.

Sendo assim ¢é necessario determinar um modelo para o planejamento do transporte
dos fardos, de tal forma que maximize a quantidade de palhico transportado e reduza o

percurso dos caminhoes.

2.1.2 Legislacao do transporte do palhico

O transporte de palhico, assim como de outros produtos deve obedecer as resolugoes
impostas pelo Conselho Nacional de Transito (Contran), 6rgao que estabelece as diretrizes

da Politica Nacional de Transito.

Conforme a Resolugao n°12/98 do Contran, o limite maximo autorizado de peso bruto
total é de 45t por unidade ou combinacao de veiculos ou 10t de peso bruto por eixo isolado,
nas superficies das vias publicas. O mesmo estabelece ainda para veiculos, com ou sem
carga, a largura maxima de 2,60 m e altura de 4,40 m. O limite para o comprimento ¢é
de 14 m, para veiculos simples, 18,15 m para veiculos articulados e 19,80 m para veiculos

com reboque.

Uma vez nao cumpridas tais exigéncias, nao é permitido o registro e licenciamento do
veiculo, sendo necessaria ainda a concessao de uma autorizacao especifica anual, fornecida
pela autoridade com a circunscricao sobre a via e considerando os limites desta via. Esta
autorizagao tem validade de um ano podendo ser renovada até o sucateamento da frota,

desde que obedeca ao volume de trafego e tracado da via.

2.2 Modelagem de problemas

A representacao da realidade sempre se fez necessaria para a humanidade, devido a
diferentes aspectos, sejam eles de carater economico, pratico ou quanto ao grau de com-
plexidade do problema. O processo de modelagem de problemas tornou-se um mecanismo
essencial na busca por solugoes viaveis, através da formulacao de modelos representativos,

conforme Arenales (2007).



O processo de modelagem do problema é dividido em trés etapas: definicao do pro-

blema, formulagao, solucao e validacao.

A definicao de um problema de programacao linear é composta pela identificacao do
objetivo do problema (maximizar ou minimizar), da identificagao e definigao das varidveis

e restrigoes.

A formulagao consiste na codificacao propriamente dita, onde normalmente os objetos
sao representados matematicamente, por equacoes, expressoes e férmulas. Esta etapa
depende muito da habilidade e experiéncia do modelador, e por isso para a maioria, €

considerada a etapa mais dificil do processo.

A etapa de solucao e validagao trata da resolucao do sistema codificado na fase de
formulacao, através de técnicas adequadas ao tipo de problema estudado. Tal solucao
pode ser validada de diferentes maneiras, seja, através de simulagoes, analise do protétipo

ou matematicamente.

A referida abordagem é muito utilizada na expressao de modelos em Pesquisa Opera-
cional, por tratar de problemas de decisao, onde se faz o uso de modelos matematicos.
Este ramo do conhecimento busca a otimizagao de um processo, seja pela maximizacao
ou minimizacao de certo objetivo, sujeito a determinadas condigoes, também conhecidas
como restri¢coes. Para a resolucao de tais problemas é indispensavel o uso de ferramentas

computacionais, devido a grande quantidade de varidveis e restrigoes necessarias.

A representacao matematica geral de um problema de otimizacao é esbocada da

seguinte maneira:

(P) Maximizar a fungao objetivo f(x)

Sujeito a restrigoes:

hi(z) = 0, i=1,..,p
g]<x> S 07 ] - 1;" 7q
re R"

2.2.1 Modelos matematicos do sistema de producgao de cana-de-
acucar

Existem na literatura diversos trabalhos com o objetivo de estimar a produtividade
da cana-de-acticar, que foram desenvolvidos utilizando modelagem matematica. As jus-

tificativas de se utilizar tais modelos sao a busca por altos redimentos e baixos custos,
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reduzindo a relacao entre os fatores de producao na busca do melhor desempenho.

Curverwell (1984), utilizando o método FRPS (Servigo de Processamento de Recordes
de Produtividade), desenvolveu um modelo de previsao de producao, aplicado de forma
experimental na Africa do Sul, onde o mesmo levava em consideragao dados climaticos,
épocas de corte e teor de sacarose. Com os dados obtidos foi concluido que a ferramenta é
muito importante no gerenciamento da lavoura de cana-de-acticar. Beauclair e Penteado
(1984) relataram a importancia dos modelos mateméticos na previsao de maturacao da
cana, que possibilita a definicao de formas de manejo de variedades. Pereira e Machado
(1986) descreveram um modelo matematico de balango de carbono, integrando o cresci-
mento, fotossintese e respiracao de uma tinica equacao. Tal equagao descreve o crescimento

e o desenvolvimento da cana-de-actcar.

Boote, Jones e Pickering (1996) relataram alguns modelos de produtividade, avaliando
o risco de producao da cana em intervalos climaticos de uma determinada regiao. em que
foi possivel analisar as melhores datas de plantio, a densidade de plantio, o espacamento,

a escolha da variedade e a aplicagao de fertilizante conforme determinado tipo de solo.

Florentino (2005) e Spadotto (2008) apresentaram modelos que respectivamente con-
sistiam em otimizar o processo de transferéncia e de carregamento do palhico da cana-de-

actcar do campo para o centro de processamento visando o seu reaproveitamento.

Como visto acima, existe uma ampla difusao na utilizacao de modelos matematicos
na representacao de problemas reais, que somados a importancia que a cultura da cana-

de-agicar tem para a economia nacional, justificam a proposta deste trabalho.

2.2.2 Modelos de planejamento e designacao de veiculos

Assim como os modelos citados de producao e transporte de cana-de-acticar e afins,
nesta se¢ao sao discutidos os principais modelos de planejamento e designagao de veiculos
de carga. Tal referéncia é importante devido a semelhanca de tais modelos com o problema
em questao, sendo estes a base para a modelagem do problema de coleta do palhico de

cana-de-agucar.

Os problemas de planejamento e designagao de veiculos (carros, caminhoes, 6nibus,
navios e etc..), em geral consistem em programar uma sequéncia de viagens e designar
as respectivas rotas dos veiculos, que satisfacam um conjunto de restrigoes, e a0 mesmo

tempo otimizem a funcao objetivo do problema.
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2.2.2.1 O problema de coleta de residuos de madeira para fins energéticos
estudado por Galvao(2004)

Galvao(2004) desenvolveu uma heuristica para otimizar a programagao e designagao

diaria de veiculos na coleta de residuos de madeira para fins energéticos.

Os residuos sao produzidos de diferentes formas e por uma grande quantidade de
empresas como serrarias, centros urbanos com a poda das arvores e industrias em geral que
utilizam embalagens de madeira. Estas, uma vez cientes de que podem lucrar com a venda
dos residuos, bem como dos problemas ambientais e multas causados pela destinagao

incorreta deste material, estimulam o seu aproveitamento.

O problema no geral consiste em atender a um custo minimo as necessidades de
abastecimento de combustivel para uma central, que deve produzir energia continuamente
durante todo o ano, sendo que os combustiveis, neste caso, sao os residuos de madeira.
Neste caso, dado um conjunto de potenciais geradoras de residuos, deve-se selecionar um
subconjunto que minimize o custo global (percurso), para o abastecimento de uma central,
além de dimensionar a frota homogénea minima necessaria, bem como a programacao das

viagens de cada veiculo.

Os veiculos fazem viagens de ida e volta entre a central e cada fornecedor. O veiculo
tem capacidade méaxima, respeitando as restricoes de jornada de trabalho. Quanto aos
fornecedores, é preciso conhecer algumas informagoes como: a taxa de geragao de residuos,
distancia até a central, preco unitario do residuo, o custo de transporte, assim como os

tempos de carregamento e descarregamento.

Na metodologia adotada pelo autor, o problema ¢é dividido em dois subproblemas que

sao tratados separadamente, sendo:

e O problema 1: o de selecionar um subconjunto de geradoras que minimize o custo

global de transporte e coleta dos residuos.

e O problema 2: o de determinar os dias de coleta e designar a frota diaria, segundo

as restricoes de jornada de trabalho dos veiculos.

A heuristica adotada pelo pesquisador, no sistema coleta de residuos de madeira ajuda

a entender e criar uma heuristica para o problema de coleta do palhigo de cana-de-actcar.
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2.2.2.2 A heuristica de Van Vliet; Boender; Rinnooy Kan (1992) para o
sistema de distribuicao de acgucar

Segundo referenciado por Galvao (2004), tal sistema de transporte estudado por Van
Vliet; Boender; Rinnooy Kan (1992) é um dos poucos que utilizam alocagao e sistema de
coleta com veiculos em viagens ponto a ponto, onde toda a carga do veiculo é carregada

e entregue.

O problema aborda um sistema de distribuicao de agicar a granel em uma cooperativa
da Holanda chamada, Sulker Unie, responsavel por processar mais da metade do acucar
comercializado no pais, sendo o seu objetivo o de minimizar o custo do transporte segundo
a distancia percorrida, a remuneracao dos motoristas, a disponibilidade e a capacidade
dos caminhoes, o horario de abertura das fabricas, a quantidade e o estoque diarios e a
jornada de trabalho dos motoristas. Tal cooperativa possui cinco fabricas que produzem
diferentes tipos de acucar, segundo sua granulacao e cor, tal que na entressafra, mais da
metade deste é comercializado e o restante é utilizado pela prépria usina, na produgao de

acucar em pd, cubo e melago.

A distribuicao aos clientes ocorre diariamente, segundo as especificagoes de granu-
lometria e cor, quantidade, dia e hora da entrega. As fdbricas podem produzir qualquer
tipo de produto e possuem uma ou mais estagoes de carregamento de veiculos, suprindo
seus clientes sempre com a carga maxima do caminhao. A frota de caminhoes é prépria
e heterogénea, podendo ser complementada com a locacao de outros veiculos, sendo que

no final do expediente todos devem retornar as suas bases.

Assim como citado anteriormente o planejamento se da através da definicao da seqiiéncia
de viagens fechadas, iniciadas a partir de uma base pré-definida. Em resumo, o veiculo
¢ carregado em umas das bases e em seguida dirige-se a um cliente, sendo esta rotina

repetida até o final de sua jornada.

Na metodologia adotada pelos autores, o problema ¢é divido em partes que inicialmente

sao tratadas separadamente.

Segundo os autores, mesmo apos um ano operando na Suiker Unie, nao é possivel saber
exatamente os resultados do sistema adotado, porém, no que diz respeito aos roteiros e a

jornada de trabalho dos funcionarios, a reducao dos custos globais foi de aproximadamente

7%.

Galvao (2004) aponta também que a heuristica adotada pelos pesquisadores no sistema

de distribuicao de agicar a granel, ajudou a entender e solucionar o seu problema de coleta
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de residuos de madeira no que diz respeito a:

e O sistema de carregamento e descarregamento de um veiculo por vez.
e O carregamento e entrega da capacidade total do veiculo a um cliente.
e Os tempos de ciclo veiculares ponto a ponto.

e A solucao do problema obtida pela sua decomposicao.

Sendo assim, o mesmo contribui para o entendimento e solugao da pesquisa proposta

neste trabalho, que é a de minimizar o custo da coleta do palhi¢o de cana-de-agiicar.

2.3 Programacao linear inteira (PLI)

Os problemas de programacao linear inteira estao presentes em diversas areas do
mundo real, tais como energia, financas, medicina, agricultura, aviacao transportes entre
outras. Segundo Dias (2004), todos eles visam resolver as mesmas categorias de problemas:
otimizacao da utilizacao de recursos, sendo todas as varidveis utilizadas do tipo inteiro,
pois, por exemplo, nao ha como alocar meio caminhao em uma viagem, ou decidir fabricar
somente parte de um produto. A designacao de um caminhao a frente de uma colheita de
cana pode ser representada por valores inteiros, como: decidir qual caminhao ira carregar

em uma determinada area, segundo sua capacidade.

2.3.1 Problema geral

A representacao geral de um problema de programacao linear poder ser dada por:

(PL) Maximizar

Sujeito a:

Ar <b >0

onde A ¢é uma matriz (m x n), ¢ é um vetor linha (1 z n), b é um vetor coluna (m x

1) e x um vetor de varidveis (n z 1).
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Se todas as variaveis do problema forem inteiras, temos um problema de programacao

linear inteira (PLI).

(PLI) Maximizar
cx (2.2)

Sujeito a:

Ar <b 2 >0 z e b sao inteiros

2.3.2 Métodos de solucao para problemas de programacao linear
inteira

Existem intimeros métodos de solugao para problemas de programacao linear inteira.
Podemos dividi-los em métodos exatos de solucao e métodos aproximados. Dentre os
métodos exatos podemos destacar: o método branch and bound (BB) e a programagdo
dinamica (PD). J& entre os métodos aproximados destacamos: a utilizagao de relaxagoes
em procedimentos de solucao e as solugoes heuristicas. Os métodos serao descritos deta-

lhadamente a seguir.

2.3.3 Meétodos Exatos

Nesta secao serao discutidos dois métodos exatos de solucao do problema da mochila:

branch and bound e programacao dinamica.

2.3.3.1 Branch and Bound (BB)

O método Branch and Bound segundo Arenales (2007) baseia-se na idéia de reduzir
o espago de busca. Ele utiliza informagoes do problema para executar o procedimento
de enumeracao implicita dos pontos candidatos a solucao étima inteira. Para isso é ado-
tada a estratégia de dividir para conquistar, que separa o problema original em problemas
menores, que sao mais faceis de encontrar uma solugao, dai o motivo do nome branch.
O termo bound busca ressaltar que a verificagao da otimalidade da solucao, tem como
base o limite calculado em cada enumeragao (limites inferiores), ou seja, em cada subcon-
junto de problemas, compondo a solucao final aqueles que possuem uma solucao 6tima e

descartando os demais.

Matematicamente, podemos defini-lo da seguinte maneira:
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(P) = Maximizar{cz||Ax = b,z > 0,z € Z* }
(PY) = Maximizar{cz|Ax = b,z > 0,2 € R" }

Definindo V*(P) e V*(P’), como os valores da fungao objetivo nos pontos étimos P

e P’ tém-se:
V*(P) < V*(P)
Se x é uma solugao 6tima de (P) entao:
V(z) <V*(P)= CTz <V*(P)

O problema (P) pode ser dividido em dois problemas (P1) e (P2), e a uniao das
solugdes destes formarao a solugao de (P). Essa estratégia poderia ser repetida para cada
sub-problema, dando origem a &arvore de particao do BB, tornando os sub-problemas

criados, posicionados nas extremidades da arvore, cada vez mais faceis de resolver.

A restricao em se utilizar o referido método é que para problemas NP-completos
com quantidade de entradas muito grandes, é provocada uma explosao combinatéria nas
divisoes da arvore de particao, tornando-o computacionalmente lento ou na maioria dos

casos inviavel.

2.3.3.2 Programacgao Dinamica (PD)

Arenales (2007) defini que, programagao dinamica é uma metodologia de solugao
exata e recursiva para problemas de otimizacao que podem ser decompostos em partes
ou estagios. O processo consiste em se tomar uma decisao de se atingir um ponto em
questao (novo estagio) com base na decisao do estagio anterior. Sendo assim, o processo
¢ decomposto em varios estagios, que simplificam a solucao do problema. Ele se torna

deterministico se o resultado da decisao em cada estagio for exato.

Para problemas NP-completos ou NP-dificeis a metodologia de programacao dinamica

pode se tornar complexa.

2.3.4 Métodos Aproximados

Nesta secao também serao discutidos dois métodos de solugao de problemas de pro-

gramacao linear inteira, porém agora aproximativos: Relaxagoes e Heuristicas.
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2.3.4.1 Relaxacoes

O emprego de relaxagoes é comum quando os métodos exatos, como visto anterior-
mente, sao computacionalmente ineficientes e custosos. Este método é uma alternativa as
solugoes exatas, pois permite buscar um conjunto de solugoes para o problema proximas
das solugoes étimas, segundo Arenales (2007). Uma vez que sao determinados os limites
inferiores ou superiores que a fungao objetivo pode assumir, respectivamente para os casos

de minimiza¢ao ou maximizagao.

O principal destaque para o método das relaxagoes é que o mesmo permite ao analista

garantir a relagao entre a qualidade da solugao e o tempo computacional.

Na maioria dos casos é possivel encontrarmos solugoes 6timas para problemas NP-

dificeis ou NP-completo, a um baixo tempo computacional.

Dado um problema de programagao, matematicamente poderiamos representar o

problema de relaxacao como:
z=max{f(z):z e XCZ"}

onde f(x) é a fungao objetivo, = a varidvel de decisao pertencentes ao dominio de X

e Z" o espago de solugoes.

Logicamente z sera uma solugao 6tima se estiver entre os limites superior Z > z e

inferior Z < z.

Podemos também de forma iterativa chegar a uma solucao aproximada Z;, utilizando

como critério de parada a expressao:

Z-z|<e
€ ¢ uma constante nao negativa e pequena.

2.3.4.2 Relaxacao Lagrangeana

Muitos problemas possuem uma formulacao ”simples”. Os mesmos tornam-se dificeis
com a adicao de restrigoes ”complexas”. No entanto, podemos transforméa-los em proble-
mas faceis, se retiramos tais restri¢oes e introduzirmos na funcao objetivo, multiplicada

por um fator de penalidade. A referida técnica é conhecida como relaxacao Lagrangeana e



17

o fator como multiplicador de Lagrange, muito utilizada devido aos resultados satisfatorios

obtidos em diversos experimentos.

’

E importante que se dé atencao para a escolha dos multiplicadores de Langrange, de-
vido a sua influéncia na qualidade dos valores limitantes da funcao objetivo. Experiéncias
com a adogao desta técnica mostram a obtencao de bons limitantes a um custo computa-

cional baixo.

2.3.4.3 Heuristicas

Os algoritmos heuristicos sao a outra vertente dos algoritmos aproximativos. Este se
baseia na intuicao e nas circunstancias a fim de gerar conhecimento. A palavra heuristica

¢ de origem grega heuristikein, que significa ”descobrir”.

Segundo Goldbarg e Luna (2000): ”"Uma heuristica € uma técnica que busca alcangar
uma boa solugao, utilizando um esforco computacional considerado razodvel, sendo capaz
de garantir a viabilidade ou otimalidade da solugcao encontrada, ou ainda, em muitos
casos, ambas, especialmente nas ocasioes em que essa busca parte de uma solucao vidvel

proxima ao otimo”.

Sendo assim, é possivel verificar que uma heuristica nao garante que o algoritmo seja

computacionalmente viavel para todas as instancias do problema.

Podemos utilizar relaxacgoes juntamente com heuristicas, onde tal abordagem permite
encontrar solucoes 6timas e sub-6timas. Neste trabalho, é proposto um algoritmo de
resolucao que envolve o uso de uma heuristica denominada algoritmos genéticos, que ¢é

abordada no capitulo a seguir.

2.4 Algoritmos Genéticos

A heurisitca dos Algoritmos Genéticos Goldberg (1989) é baseada no principio da

evolugao das espécies, proposta por Darwin (1859) e na genética de Mendel (1863).

Os principios nos quais os algoritmos genéticos se baseiam sao simples. Segundo a
teoria de Darwin, o principio de selecao privilegia os individuos mais fortes e com maior
longevidade, ou seja, que possuem a maior probabilidade de sobreviver e reproduzir, per-
petuando seus codigos genéticos, as proximas geracoes. Estes codigos genéticos, também

conhecidos como cromossomos formam a identidade de cada individuo.
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2.4.1 Genética Biologica

Todos os seres vivos existentes na natureza sao formados por células. Tais células
contém cadeias de DNA, também conhecidas como cromossomos, que possuem um con-
junto de “genes”; que caracterizam e diferenciam os gendtipos e fendtipos de cada um dos

seres Vvivos.

Nos seres de reprodugao sexuada, como os mamiferos, os cromossomos sao dispostos
em pares, cada qual originado de um dos respectivos pais. Durante a reproducao os
cromossomos se dividem, dando origem aos gametas. Logo estes gametas possuem metade
dos cromossomos do ser original. Na seqiiéncia estes se unem ao gameta do outro ser,
dando origem a um novo, cujos cromossomos possuem o formato semelhante ao de seus

pais.

Este principio tem uma enorme influéncia na diversidade de seres gerados por esta

forma de reproducao.

A reprodugao pode passar ainda por algumas operagoes como a recombinagao, ou
crossover, que ocorre durante a producao dos gametas, onde parte das cadeias de um
par é trocado entre estes, antes da separacao. Tal fato faz com que o cromossomo de
um determinado gameta passe a ser a combinacao de cromossomos dos pais, aumentando

ainda mais a diversidade dos seres.
. [
] - I

Figura 5: Representagao do Cruzamento (crossover)

Outra operagao que pode ocorre durante este processo é a mutagao, que sao alteragoes
em determinadas posicoes dos cromossomos, causadas por fenomenos quimicos, fisicos ou

biolégicos, que também contribuem na diversidade do seres.

! Mutagao

Figura 6: Representagao da mutacao

Todos estes mecanismos sao importantes para que os seres possam se adaptar e so-

breviver no meio em que vivem. Segundo o fenétipo, os seres podem estar menos ou mais
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adaptados ao ambiente, onde os mais adaptados possuem chances maiores de sobreviver e
reproduzir, dando origem a geragoes, que carregam em seus genes caracteristicas dos pais

provavelmente melhores, e as tornam tao bem adaptados ao ambiente quanto estes.

A escolha dos individuos mais bem adaptados ao ambiente segundo o seu fenétipo
¢ conhecido como selecao natural, que, juntamente com as operagoes que garantem a

variabilidade genética, sao responsaveis pela evolucao das espécies.

2.4.2 Propriedades dos algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos sao fundamentados na genética do seres vivos discutida na

secao anterior.

O referido método trabalha com populagoes de individuos, que sao uma analogia aos
cromossomos, onde cada individuo representa uma possivel solucao do problema, no caso

semelhante a um gene.

Com base nisto os algoritmos genéticos buscam de forma aleatdria por solucoes apro-
ximadas para o problema em questao. Este método normalmente ¢é utilizado em problemas
cujo espago de busca é muito grande e desconhecido. Na construcao de algoritmos que
buscam a solucao 6tima de um determinado problema, estes principios sao imitados,
através da evolucao de populagoes de solugoes representadas por cromossomos artificiais.
Nesta abordagem um cromossomo ¢ uma estrutura de dados que representa uma das
possiveis solucoes para o problema, onde estes sao submetidos a um processo de evolucao.

Os componentes de tal estrutura representam os genes.

Cada individuo é avaliado por uma funcao, conhecida como funcao de adaptacao,
que indica a qualidade da solucao por ele representada, correspondente a adaptacao do
individuo ao ambiente. A Tabela 1 abaixo mostra a relacao entre a Biologia e os Algorit-

mos Genéticos.

Tabela 1: Analogia entre a biologia e algoritmos genéticos
Biologia x Algoritmos Genéticos

Biologia ‘ Algoritmos Genéticos
Gendtipo/cromossomo Estrutura/Fila

Gene Componente da estrutura

Alelos Valores que um componente pode assumir
Fenétipo/individuo Solucao

Adaptacao ao ambiente Avaliagao da solugao
Populagao Conjunto de solucoes
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Podemos considerar os mecanismos de selecao, cruzamento e mutacao como ope-
radores que agem sobre uma determinada populagao. A partir disto podemos descrever

o seguinte algoritmo genético basico representado pela Figura 7 a seguir.

INiCIO
v
Gerar FIM
populagao inicial "
Sim
Avaliar a Critério
» populagao > de parada e
atingido ?
Selecionar os Nao
mais aptos
v
v
Realizar o
cruzamento
v
Realizar a
mutacao

Figura 7: Fluxo de execucao do algoritmo genético

A condicao de parada normalmente é o nimero maximo de geragoes, mais pode-
mos fazer também com que a execucao do mesmo termine quando nao houver maiores

evolucoes, ou seja, quando o mesmo convergir.

2.4.3 Codificacao

Consiste na construcao da solucao real do problema, a partir do cromossomo, para que
a mesma seja avaliada. A representacao classica é a binaria por facilitar a transformacao
em numeros inteiros ou reais, na qual a estrutura do cromossomo consiste em um vetor

de bits de tamanho fixo.

Se a solucao for composta, por exemplo, por dois niimeros inteiros de 0 a 15, podemos
representa-la em um vetor de 8 elementos, onde cada grupo de 4 elementos representa ao
valor de uma varidvel. Sendo assim a codificagao bindria da solugao (11,4) seria represen-

tada por
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O problema de tal representacao porém, é que a mesma ¢ limitada em relagao a
capacidade de representacao e quantidade de operadores que atuarao sobre o cromossomo
codificado. Nestes casos devemos utilizar outra forma de representacao como a por valor

e a por permutacao.

Na codificagao por valor os componentes da solucao sao representados da maneira
original, ou seja, por nimeros inteiros ou reais. Este tipo de representacao ¢é 1til quando

sO é necessario representar a informacao desejada por si s, sem ser necessario dividi-la

em partes menores.

Ja no caso da codificacao por permutacao a solugao é representada por uma per-
mutacao de valores de um determinado conjunto. Tal representacao esta ligada o pro-
blema que se deseja representar, como no caso de problemas de caminhos em grafos, onde
os valores da permutagao correspondem a ordem em que os vértices do grafo sao per-
corridos. Na Tabela 2 abaixo relacionamos os problemas e as suas possiveis formas de

representacao.

Tabela 2: Relacionamento de problemas x forma de representacao

Problemas x Representagao

Representacgao Problemas
Binéria Numéricos/Inteiros
Numeros reais Numéricos

Permutacao de simbolos | Baseados em ordem

Simbolos repetidos Grupamento

A representacao que sera utilizada neste trabalho para o cromossomo, serd a dos
valores reais, por se tratar de um problema de codificacao simples e facil de manipula-lo

através dos operadores genéticos.

2.4.4 Operadores Genéticos

Nesta secao, serao apresentados os operadores genéticos mais utilizados, inspirados

na genética biologica vista anteriormente.
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2.4.4.1 Selecao

O processo de selecao consiste em escolher segundo determinado critério, um ou mais
individuos de uma populacao, que passarao a compor uma nova populacao. O critério de
selecao em algoritmos genéticos é baseado na aptidao dos individuos, sobre uma funcao
de avaliacao, onde os mais aptos possuem a maior probabilidade de serem escolhidos, do
que os menos aptos. Sendo assim, a selecao corresponde, a sobrevivéncia e reproducao dos
mais adaptados ao ambiente. Existem diversos mecanismos para determinar o individuo
a ser sorteado como os métodos aletério, torneio e roleta, onde o mais utilizado é o
Método da Roleta, em que cada individuo é representado por uma fatia, proporcional a

sua aptidao, como pode ser visto pela Figura 8.

B Cromessamo 1
@ cromossomo 2
0 Cromessomo 3
B Cromossomo 4

Figura 8: Ilustragao do método da roleta

Dessa forma a probabilidade de um individuo ¢ ser selecionado é dada por

pi= (2.3)

f;

1

n
]:

onde f; é a funcao de avaliacao do individuo ¢ na populacao corrente e n o niimero de
individuos na populacao. E importante observar que para que o referido método funcione

f;j dever ser positivo, para j = 1, ...,n.

Uma vez sorteado o individuo é adicionado a nova populacao até que essa atinja
o numero de individuos desejados. E possivel observar que pelo referido método um
individuo pode ser sorteado mais de uma vez enquanto outro pode ser que nunca venha

a ser sorteado. Sendo assim optou-se por utilizar neste trabalho o referido método.

2.4.4.2 Cruzamento

Uma vez selecionados, os individuos sao recombinados através do operador de Cruza-
mento (crossover), também conhecido como, Recombinagcao, tal operador representa uma

caracteristica fundamental dos algoritmos genéticos.
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Basicamente ¢é criado um novo individuo a partir da troca de material genético entre
pares de individuos selecionados, segundo suas aptidoes. Tal individuo é diferente de seus
pais, mas possui caracteristicas genéticas de ambos. Dessa forma espera-se que sejam
combinadas as principais informagoes do problema em questao, de modo a obter uma

nova geracao individuos que representem solugoes melhores, até entao encontradas.

A operagao de cruzamento normalmente ocorre entre dois individuos, gerando outros
dois, que formarao a nova populagao. Na representacao bindria dos cromossomos, é esco-
lhido um ponto de corte, ou seja, ponto a partir do qual as informacoes dos cromossomos
pais serao trocadas. Como na representacao abaixo, para dois cromossomos, segundo um

corte aleatorio

10110100

11000101,

escolhendo o terceiro bit como ponto de corte, surgiram os cromossomos:

101—00101

110—10100.

O ponto de corte divide os dois genitores, criando outros dois possiveis descendentes.

Nas demais formas de representagao do cromossomo, o operador de cruzamento uti-
lizando ponto de corte, em uma simples troca pode gerar solucoes invalidas para o pro-
blema. Nesses casos, é necessario criar operadores de cruzamento especificos, de modo a

garantir que os cromossomos formados pertencam ao dominio da solucao do problema.

Geralmente é atribuida uma probabilidade para aplicacao do cruzamento, de forma
que individuos possam ser escolhidos para tal operacao, e a mesma nao ser aplicada sobre
eles, mantendo-os inalterados. As probabilidades de se aplicar o operador de cruzamento

normalmente estao na faixa de 60% a 90%.
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2.4.4.3 Mutacgao

O operador de mutacao, assim como na biologia, uma vez aplicado altera os elementos
de um cromossomo. Espera-se com tal método obter uma variabilidade genética, gerando
populacoes de individuos que, possivelmente, seria impossivel de se obter utilizando apenas

o operador de cruzamento.

O operador de mutacao efetua a troca do conteudo de uma posi¢ao do cromossomo,
por outro valor que o mesmo possa assumir. A troca é efetuada segundo uma determinada
probabilidade, que no geral é baixa (< 1%). Na codificagdo bindria, se um bit em uma
determinada posicao precisa sofre mutacao, basta inverté-lo, ou seja, trocar de 1 para 0

ou de 0 para 1, conforme ilustrado abaixo

11010110.

aplicando a mutagao no terceiro e sétimo bit obtem-se

11110100.

O problema, porém assim como no cruzamento é, se utilizarmos outras formar de cod-
ificacao, a mutacao, em uma simples troca, pode gerar individuos cuja solucao ¢ invélida,
ou ainda, gerar individuos cuja solucao é valida, mais muito pior que até entao obtida.
Novamente nesses casos é necessario criar operadores de mutacao especificos para o pro-

blema.

2.4.4.4 Elitismo

Durante a utilizacao dos operadores citados a cima, pode ser interessante ou necessario,
guardar os individuos da geracao anterior. Tal procedimento é conhecido como elitismo.
Nos operadores de sele¢ao o elitismo consiste em copiar os melhores individuos da po-
pulacao anterior para a nova populacao, sem passar pelo sorteio. Nos demais operadores

estes individuos sao ignorados, logo nao sao modificados.

2.4.4.5 Criacionismo

Através do criacionismo, é possivel ainda, incluirmos uma nova populacao durante a
utilizacao do operador de selecao. Sao incluidos individuos gerados de forma aleatdria,

da mesma maneira que é feita na primeira geracao.
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2.4.4.6 Inicializacao da Populacao

A inicializacao da populacao impoe a criacao dos individuos que serao utilizados na
primeira iteracao do algoritmo. Tal populacao geralmente é composta por individuos
criados aleatoriamente, porém quando no inicio ja se conhece bons valores de entrada, a

utilizagao dos mesmos torna o processo evolutivo mais eficiente.

2.4.5 Algoritmos genéticos e problemas de transporte

Cada vez mais os algoritmos genéticos vém despertam o interesse de pesquisadores na
area de problemas de transporte. Apesar da modelagem cromossomica em alguns casos
exigir um esfor¢co maior do modelador, varias experiéncias tém mostrado que heuristicas
baseadas em algoritmos genéticos possuem um grande potencial de sucesso para problemas

complexos, dificeis de serem resolvidos por pacotes comercias.

A seguir serao apresentados alguns trabalhos na drea de transportes que obtiveram

boas solucoes através de heuristicas baseadas em algoritmos genéticos.

2.4.5.1 Algoritmo genético para a expedigao de veiculos por Leclerc; Potvin
(1997)

Conforme apontado por Galvao(2004) o trabalho desenvolvido por Leclerc; Potvin
(1997) se passa em uma empresa de entregas expressas, que necessitam despachar veiculos
para a realizacao do mesmo. O objetivo deste é o de apoiar o operador na tomada
de decisoes, quando sao inseridas novas coletas para aquelas ja pré-estabelecidas. A
modelagem ¢é feita considerando o problema como de multi-atributos e o algoritmo genético
é utilizado em substituicao ao operador no processo de tomada de decisao. Para cada
veiculo é criado um vetor de atributos, onde os mesmos sao avaliados de forma que 1
represente o melhor, e 0 o pior. A funcao de aptidao é dada pela somatoria dos atributos

de cada veiculo. Os veiculos sao ordenados conforme o valor obtido pela fungao de aptidao.

Na codificacao os cromossomos sao representados pelos respectivos valores obtidos na

funcao de aptidao normalizados, sem a necessidade da representacao binaria.

Os resultados encontrados mostram como os algoritmos genéticos podem beneficiar

problemas de tomada de decisao, envolvendo multi-atributos.

A heuristica abordada por Leclerc; Potvin (1997) se assemelha ao problema de coleta

do palhigo, no que diz respeito a soma e ordenacao dos valores da fungao de aptidao, aqui
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representados pela distancia percorrida, e ao considerar o valor real do alelo, ao invés da

representacao binaria classica.

2.4.5.2 Algoritmos genéticos aplicados ao planejamento do transporte prin-
cipal de madeira proposto por Souza (2004)

O estudo desenvolvido por Souza (2004) aborda a colheita e transporte de madeira
e a sua importancia no custo final do produto, com o objetivo de ajudar na tomada de
decisao quanto ao periodo de intervencao das equipes no corte e o fluxo de madeira entre

os pontos de producao e as fabricas, minimizando tais custos.

Na codificacao, cada cromossomo é representado por um vetor que indica a seqiiéncia
em que os pontos de producao sao avaliados, sendo seu tamanho definido pelo nimero de

pontos disponiveis para a colheita.

A funcao de aptidao avalia a somatoéria dos custos com a colheita, com o transporte

e o tempo total para realizar tal trabalho.

Foram criados oito variedades de algoritmos genéticos em funcao da combinacao de
trés estratégias de melhoria da solugao, sendo as 2 primeiras estratégias visando respeitar
a alocacao inicial das equipes nos pontos de corte e a terceira permitir que duas equipes

realizem a colheita de madeira em um mesmo ponto de produgao por periodo.

Os resultados obtidos com a heuristica baseada em algoritmos genéticos foram com-
parados aos da solucao 6tima obtida por programacao linear, no intuito de verificar o

quanto tal abordagem se aproxima da solucao exata do problema.

As variedades de algoritmos implementadas com a estratégias trés apresentaram custo
totais de transportes menores que as demais variedades, logo tal estratégia proporciona
maiores ganhos reais. As melhores solucoes apresentaram custo entre 2% e 5,2% a mais

que a solucao exata.

O referido estudo mostrou o quanto heuristicas baseadas em algoritmos genéticos, para
problemas de transportes que envolvem tomada de decisoes, possuem resultados préximos
aos obtidos pelos métodos exatos, servindo assim como uma excelente alternativa para a
solugao de problemas complexos e de multiplas variaveis, muitas vezes ineficientes ou até

mesmo inviaveis utilizando tais métodos.
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Capitulo

O Problema de Coleta do Palhico de

Cana-de-acucar

Nesta capitulo sera apresentado o problema geral de transporte do palhico de cana-

de-agicar, bem como o seu modelo matematico.

3.1 Descricao do problema

Como apresentado no capitulo 2 para que o sistema de coleta e recepcao do palhico
de cana-de-agiicar possa trabalhar com o fluxo ideal de transporte existe a influéncia de
diversos fatores, dentre eles podemos destacar a distancia dos talhoes a usina e o respectivo
percurso dos caminhoes neste ciclo, problema este que sera o foco da pesquisa que esta

sendo proposta. A Figura 9 ilustra o ambiente no qual ocorre o problema.

Talhdes

Figura 9: Exemplo de ambiente composto pela usina e os talhoes
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No que diz respeito ao transporte do palhico de cana-da-acucar, a grande questao que
o setor sucroalcooleiro busca esclarecer é como retirar o palhico do campo e disponibiliza-lo
para a usina, sem elevar seus gastos. O referido custo vai desde o gasto com combustivel,
até a ociosidade dos caminhoes, pois o mesmo caminhao utilizado para o transporte da

cana crua passou a ser utilizado para o transporte do palhico.

A coleta do palhigo pode ser representada pelo esquema da Figura 10.

[ PALHIGO NO TALHAO
1

¥ ¥
ENLEIRAMENTO I
[ (1, 2 ou 3 passadas) ] [ COLHEITA INTEGRAL
I
¥
ENFARDAMENTO
[ (Cilindrico ou Frismatico) ] (Reculhedura FIDaUUrE]
CARREGAMENTO TRANSBORDO
(Canegadura de Cana)
TRANSPORTE
[ CARGA SECA ]
DESCARGA
(Carregadora de Cana) ]
ESTOCAGEM 1 ACAO DE
T J7 LIMBEZK DE CANA
DESENFARDAMENTO ]
(Triturador) J' ESTOCAGEM

ESTAGAO DE
LIMPEZA DE PALHICO

4.[ Fonnt\LHA }.7

Figura 10: Fluxograma da colheita e recep¢ao do palhi¢o da cana-de-acticar
FONTE: Ripoli & Ripoli (2004).

Diversas usinas do Estado de Sao Paulo, na busca por tal reducao, tem efetuado
diferentes ensaios, quanto ao processo que seria mais economicamente viavel. Logo, por
nao existir uma metodologia padrao, torna-se impraticavel comparar os resultados obtidos
em tais ensaios, pois cada unidade adota padroes diferentes. No entanto, como se trata
de uma nova tecnologia de manipulacao de biomassa, muitos assuntos como este, sao

plausiveis para a realizacao de pesquisas.

3.2 Definicao do problema

De maneira geral podemos definir o problema como o de coletar o palhico a um custo
minimo, que se refere a menor distancia percorrida pelos caminhoes, de tal forma que

toda a demanda seja atingida e a capacidade dos caminhoes seja respeitada.
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O problema descrito representa uma situacao real podendo ser descrito da seguinte
maneira: dada uma usina, que possui um conjunto de talhdes de diferentes tamanhos,
que geram diferentes quantidades de fardos de palhigo, deve-se dimensionar uma frota he-
terogénea minima de veiculos, assim como elaborar a respectiva programagcao das viagens
de cada um dos veiculos. Os veiculos farao viagens fechadas de ida e volta entre a usina
e os talhoes, para coletar os fardos de palhico correspondendo a sua capacidade maxima.
Cada uma das viagens realizadas tera origem na usina, onde o veiculo estard vazio, com
destino a um ou mais talhoes, a fim de coletar os fardos com capacidade méaxima de
uma vez e retornar a usina. Nao existem restricoes quanto a horéario de carregamento e
descarregamento, nem quanto a seqiiencia de coleta, e sim apenas que o veiculo respeite

a jornada de trabalho dos veiculos.

’

E pouco provéavel que ocorra a formacao de filas durante a descarga do produto, pois
no geral a mesma ¢ rapida, o nimero de veiculos destinados ao recolhimento do palhico ¢é

reduzido.

No presente trabalho, serao conhecidas as caracteristicas dos talhoes e da frota, tais
como o numero de fardos por talhao, a area de cada um deles, a sua distancia até a usina,

bem como a distancia entre eles e a capacidade dos veiculos.

O planejamento do sistema em questao consiste na decisao de como alocar os recursos
disponiveis para a coleta da biomassa de cana-de-agicar, a uma distancia menor possivel,
levando conseqiientemente a uma reducao dos gastos com combustivel e conservagao dos

velculos.

3.3 Modelo matematico

Com base em sua definicao podemos escrever o problema matematicamente como a

seguir.

Seja T = 1,2,3,...,n o conjunto de talhoes da usina de cana-de-agicar, v = 1,2,3,...,V
a frota heterogénea de veiculos disponiveis para coleta da biomassa de cana-de-acticar e

as seguintes variaveis:
1 = 0 o depéstio, usina;
ci; a distancia entre dois pontos ¢ e j de coleta ou recepgao com 4,5 = 0,1,2,...,n;

d; o numero de fardos por talhao com j = 1,2,...,n;
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yy o nimero de fardos do talhao i transportados pelo veiculo v com ¢ = 1,2,....n v =
1, se o talhao j é visitado pelo caminhao v apds ter visitado o talhao ¢

0, caso contrario

O referido problema de dimensionamento e designacao de veiculo pode ser formulado

como:
T T V
min >33 s )
i=0 j=0 v=1
Sujeito a:
v
Zyz :dl 2:1;27 7T (3 2)
v=1
T
ny<0v i=1,2..T (3.3)
i=1
T
<Y dial; j=12..T wv=12..V (3.4)
T T
fop—Zx;jzo p=201,..,T (3.5)
i=1 j=1
y; € N j=01,..T v=01,..V (3.6)
2, € {0,1} i=01,...T j=01,...T v=01..V (3.7

A fungao objetivo (4.1) corresponde a minimizacao da distancia percorrida pela frota.
A restrigao (4.2) garante que toda a demanda do talhdo i deve ser carregada pelos ca-
minhoes. A restrigdo (4.3) indica que a carga do caminhao v nao deve exceder a sua
capacidade. A restricao (4.4) indica a dependéncia entre as varidveis y e z. A restrigdo
(4.5) assegura a manutencao do fluxo entre os talhoes, onde o caminhao que chega, deve
sair do talhdo. Finalmente as restrigoes (4.6) e (4.7) asseguram a integridade das varidveis

de decisao.
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No capitulo a seguir serd discutida a metodologia adotada para solucionar este pro-

blema que é NP-completo.
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Capitulo
Metodologia

Segundo discutido no capitulo anterior os problemas de programacao linear inteira
sao de dificil resolugao, pois nao existe um algoritmo geral capaz de resolver e obter a sua

solugao 6tima de maneira eficiente.

Os algoritmos exatos ainda que tenham evoluido, em muitos casos ainda sao inefi-
cientes computacionalmente, por se tratarem de técnicas de busca exaustiva que geram

um nimero muito alto de solugoes para garantir a obtencao da solugao étima.

Devido as diversas restrigoes que os pacotes comerciais apresentam para resolver pro-
blemas de designacao de veiculos com multiplas variaveis. Optou-se por dividir a solucao

do problema em duas partes:

1. Inicialmente sao criadas rotas para constituir a populacao inicial. Aplica-se entao

algoritmos genéticos por um nimero fixo de vezes.

2. Na seqiiéncia, sao escolhidas dentre as solugoes aquelas que fornegcam um menor
custo sem desrespeitar as restrigoes do problema e solucionados pelo solver comercial
Xpress-Optimizer, de resolucao de problemas de programagcao linear, desenvolvido
pela Dash Optimizer em sua versao académica. A Figura 11 exibe o esquema geral

da metodologia adotada para a resolucao do problema.
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Partel a
Néo Numero de :
iteragdes menor a mortalidade Populag&o inicial
ou igual limite ? .
Sim mutagao
A
v
crossover <« Selecdo dos cromossomos
mais aptos ? v
A
Parte Il
v A

Escolhem-se os melhores padroes sem
desconsiderar as restricées

---------------------------------------

Figura 11: Esquema geral da solucao

4.1 A estratégia de determinacao das rotas e a cons-
trucao do algoritmo genético

A determinacao das melhores solucoes serd dada através de um algoritmo genético,
que sera aplicado ao arquivo de entrada no intuito de gerar o melhor conjunto, ou seja as

melhores rotas de cada veiculo.

Para isso, é proposta a seguinte estratégia , representada através do modelo matematico

a seguir, e que ¢ a base para a projecao do algoritmo genético.

Seja v = 1,2,....,V os veiculos disponiveis para a coleta do palhico, e + = 1,2,....T a
quantidade de talhoes existentes na usina, e ainda y{ a quantidade de fardos do talhao ¢
transportados pelo veiculo wv.

i
Definimos o seguinte vetor P¥ = : , que representa a carga total transportada

Yn
de palhico por cada veiculo v.

Logo, podemos tirar do modelo que, se yy > 0 significa que o veiculo visita o talhao

¢ onde recolhe a carga yy, a partir deste vetor é possivel identificar quais talhoes foram
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visitados por um veiculo v.

Portanto a estratégia proposta é a de que para cada talhao visitado pelo veiculo v

calculamos o roteiro de distancia minima, ou seja:

Dado o conjunto de vetores P} = : com v = 1,2,.....,V que chamaremos de

padrao.

Para cada k, conjunto de padroes do veiculo v, composto pelos padroes de entrada
Pjv, sendo v o veiculo e j o padrao, ¢ criado um conjunto solugao n com os p;, padroes em
que v percorrer a menor distancia total, ou seja, as n melhores rotas de v para o padrao

j. O mesmo ¢é aplicado sucessivamente para todos os conjuntos de padroes.

De inicio sera considerada apenas a restricao de capacidade dos veiculos, as demais
restri¢oes serao tratadas pela ferramenta Xpress-Optimizer em uma segunda instancia do

problema.

4.1.1 Descricao funcional do algoritmo genético

Como descrito na secao anterior, é proposta a utilizagao de algoritmos genéticos para
a resolucao do problema de designacao dos veiculos. Sendo assim, a seguir é descrita a

utilizagao de tal estratégia.

4.1.1.1 Populagao inicial

No presente trabalho optou-se por criar um arquivo contendo todas as informagoes
da populacao inicial de um problema teste, o mesmo poderia ser gerado aleatériamente

pelo algoritmo genético.

A formulacao a seguir demonstra um exemplo da composicao da populagao inicial do

problema, que facilita o seu entendimento.
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20 : : 100 : 50 10 : 65
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30 : : : 100 20 5}
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Com pj, igual ao padrao j do veiculo v, k, o conjunto de padroes do veiculo v e y a

carga recolhida no talhao i pelo veiculo v.

4.1.1.2 Representacao do individuo

Cada individuo de uma populagao inicial, representa uma rota diferente, formada
pela sequéncia de viagens de um veiculo e a quantidade de fardos por este carregado
em um determinado talhao, como descrito anteriormente, da qual chamamos de padrao.
Este por sua vez representa um cromossomo do algoritmo genético, onde ao contrario da
abordagem classica, que utiliza notagao bindria, o gene neste caso é representado pelo

valor real no formato inteiro de cada peso.

A Figura 12 a seguir ilustra a representacao de um cromossomo do problema.

[soJoflolo]ais|oJoJoflofo]

Figura 12: Representacao do cromossomo

A partir disto é possivel determinar o percurso percorrido por cada veiculo, bem como
os custos desprendidos neste, da usina aos talhoes, pois o cromossomo indica em quais

talhoes o veiculo carregou.

Vale salientar que o cromossomo de cada padrao terd sempre entre 1 ou 2 pesos nao
nulos somente, pois no ambiente real de coleta do palhico, levando-se em consideragao o
menor percurso, capacidade do veiculo e demanda do talhao,o veiculo sempre fara uma
viagem a um talhao préximo, onde é carregado até seu volume maximo e retorna a usina.
Apenas em algumas ocasioes em que a demanda do talhao for atingida é que o veiculo ira

completar sua carga no talhao seguinte mais préximo.
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4.1.1.3 Avaliacao da populagao

Segundo a metodologia proposta no presente trabalho a funcao de aptidao F' baseia-
se na distancia total percorrida pelos veiculos durante um dia todo de trabalho,ou seja,
ao calculo da funcao objetivo. Por simplificagao, a distancia aqui considerada, sera a

distancia euclidiana.

F= Z Z Cij Tij (41)

i=0 j=0

A Tabela 3 a seguir demonstra como é efetuado o calculo da funcao de aptidao e a
formagao do cromossomo. Cada gene é composto por um tnico alelo, que representa a
quantidade de fardos carregados em um determinado talhao. A partir disto é possivel
descobrir o trajeto do veiculo, bem como a distancia deste. Neste exemplo o valor da
funcao de aptidao 20km, corresponde ao menor percurso do padrao i, neste caso apenas
de exemplo desconsidera-se as distancias percorridas até a origem e destino. Este é valor

que pretende-se descobrir para cada um dos padroes de cada veiculo.

Tabela 3: Exemplo do cdlculo da aptidao para um tnico veiculo

Caculo da Fungdo de Aptidao
Talhdo visitado i
Mumero de fardos transportados Yiv
Distancia entre os pontosiej Cij
Aptidao Talhtes
Valor de aptiddo/cromossomo 20 1| 2| 3| 4| 5| E-l ?l E-l Ell 10
i - Padrio/Trajeto Mumero de fardos transportados
i-11 10 o o 0 0 0 5 o 0 0
i-1f2 0] 15 o 0 0 0 0 o 0 0
i-1/3 0 o 0 9 0 0 o 0 0 B
i-1/4 0 0] 15 0 0 0 ] ] 0 0
i-1/5 0 ] 0 0 0 B ] 0 7 0
Aptiddo Distancia entre os pontosie|
i-11 50 23 ] ] 0 0 o] 27 ] 0 0
i-1/2 30 0] 30 ] 0 0 ] ] 0
i-1/3 49 0 ] 0] 18 0 ] ] o] 31
i-1/4 20 0 20 0 ofl o o
i-1/5 43 0 ] o] 23 ] 0] 25
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4.1.1.4 Critérios de parada

Dentre os critérios de parada existentes, podemos destacar o nimero maximo de
repeticoes, utilizado neste trabalho. Um limite é definido manualmente para o nimero de
repeticoes, sendo a execucao do algoritmo interrompida quando este valor é atingido. De
uma forma geral o nimero maximo de repeticoes, refere-se a quantidade de vezes que é
aplicada a funcao de aptidao sem que o resultado da solucao apresente alguma melhora

significativa.

4.1.1.5 Operador de Selecao

Para a realizacao da selecao, o algoritmo genético proposto foi implementado utilizando-
se 0 Método da Roleta, apresentado na se¢ao 2.4.4.1, e aplicado segundo os valores obtidos

pela funcao de aptidao definida na secao 4.1.1.3, deste trabalho.

4.1.1.6 Operador de Cruzamento

Nesta etapa, os individuos que foram selecionados na etapa anterior sao cruzados
segundo uma taxa p de cruzamento, de forma que: o usuario informa o valor da taxa, que

indica a probabilidade de ocorrer o cruzamento.

A Figura 13 ilustra o cruzamento classico entre os cromossomos do referido problema,

segundo um ponto de corte selecionado aleatoriamente.

Ta!h:ﬁes
Pail[soJoJoJoJisfoJoJoJoJo]

Paill[GTw]ololololslololo]
Talhdes

Talhdes
Talhdes

[sofoJoJofss] [ofs]oJofo]

Fiholfas] oJoJofss]ofJo]ofo]o]

oJw]oJoJo] [o]ololola] FfheW ofs]ofoJoJofoJofo]o]

Talhdes Talndes

Figura 13: Exemplo de cruzamento classico entre dois padroes

No entanto para a determinacao do ponto de corte é definida uma estratégia segundo

a especificagao do problema, pelo fato de se utilizar a representacao real do cromossomo.
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Tal estratégia consiste em determinar o primeiro talhao visitado pelo cromossomo pai
e o ultimo visitado pelo cromossomo mae, sendo o ponto de corte qualquer reta neste
intervalo que divide pai e mae em duas partes. A Figura 14 ilustra o funcionamento da

referida estratégia.

Primeiro talhao

visitado
| Ponto de corte
+ — 3
Pl CofodoloololsTo]o]0]
S’ T
I
Mae

Y —
[sofoJoJo{fsspoJoJofo]ol]

1

Ultimo
talhao visitado

Figura 14: Estratégia de determinacao do ponto de corte

Cabe destacar que apds o cruzamento, quando necessario, deve-se corrigir as quanti-

dades carregadas a fim de respeitar a capacidade do veiculo.

4.1.1.7 Operador de Mutacao

O operador de mutacao implementado neste trabalho, é o da mutacao por substi-
tuicao. Na representacao bindria classica, um bit no qual ocorre a mutacao, tem seu valor
invertido. O mesmo se aplica a este caso, em que valor é representado por um nimero
real, porém é preciso respeitar as restricoes do problema, tais como a de capacidade do

veiculo.

Assim como no operador de cruzamento, o usuario fornece o valor da taxa de mutacao,
que indica a probabilidade de ocorrer a troca aleatéria do valor de um gene.
A Figura 15 abaixo representa a referida mutacao.

Talhdes

. P
Pai [soJ ol o] df@8ofoJoJo o]

Filho [esToJoJ oM@ oJoJoJoJ o]

Talhoes

Figura 15: Exemplo de mutagao entre dois padroes

A mesma regra que preserva a capacidade dos veiculos vista no cruzamento é utilizada

para a mutacao.
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4.1.1.8 Mortalidade

Quando a populacao atingir np padroes para um veiculo elimina-se os menos aptos.

4.2 A selecao dos melhores padroes gerados pelo al-
goritmo genético

A fim de selecionar os padroes que formam as melhores solucoes, é utilizado o software

Xpress-Optimizer que resolve o problema de:

Vookj

j=1 i=1
Sujeito a:

\ 1, se o padrao p;;, for escolhido
ij =

0, caso contrario

k.

Z dij/\ij S Dt j = 1,27...,V (43)

7j=1 =1

<

D, igual a demanda do talhao .

que consiste em escolher um padrao para cada veiculo, com a soma das distancias
no menor valor possivel, dentre os padroes gerados pelo algoritmo genético, de forma a

atender todos os talhoes, conforme representado no esquema abaixo:

20 : 3 10 3 65 D,
: 20 : : : : D,
A1l A12 A+ .+ Avi Av2 Avn =
30 5 : :
: 50 : 35 : D,
N R L 2% Lo L L i i
P11 P21 Djv ky
P

No capitulo a seguir serd mostrado como foi realizado a implementacao e os testes da

metodologia aqui definida.
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Capitulo

Implementacao, Experiencias e Resultados

A fim de realizar testes e analisar os resultados, foi implementada uma ferramenta
em linguagem C, que utiliza a heuristica de algoritmo genético e alguns procedimentos
para codificagao dos dados e aplicacao dos operadores, definidos no capitulo anterior.
Além disso, para validar a solucao, utilizamos a ferramenta de resolucao de problemas de

programacao linear Xpress-Optimizer em sua versao gratuita, destinada a pesquisa.

5.1 Os dados do problema

Para a realizacao das experiéncias foram criados cinco arquivos de entrada para o
problema, representado cada um deles: a localizacao dos talhoes e da usina no campo; os
dados de cada talhao tais como: area, quantidade de fardos, distancia da usina; os dados
da frota disponivel: capacidade, tipo; o arquivo de distancia entre os talhoes e por fim
o arquivo contendo a populacgao inicial do problema, optou-se por utilizar tal mecanismo

ao invés da geracao de um arquivo de forma aleatoria.

5.2 O software

Para a implementacao do software proposto, foi utilizado a linguagem C, e o ambi-
ente de desenvolvimento Builder C++ 6.0. O objetivo de utilizar tais ferramentas foi
o de fornecer uma interface intuitiva para solugao, onde é possivel visualizar um plano
cartesiano que representa a regiao do problema, bem como a localizacao dos talhoes e da

usina e as rotas da melhor solucao encontrada.



A Figura 16 mostra o programa em execucao.
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Figura 16: Imagem do software desenvolvido
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Na utilizagao da ferramenta é possivel definir o nimero maximo de iteracoes, as taxas

de cruzamento e mutagao. Para realizar um experimento o usuario deve seguir as seguintes

etapas:

1. Entrar com o arquivo de localizacao dos talhoes;
2. Entrar com o arquivo de distancia entre os talhoes;
3. Entrar com o arquivo de dados dos talhoes;

4. Entrar com o arquivo de dados da frota disponivel;

5. Definir as taxas de cruzamento de mutagao do algoritmo genético;

6. Definir o valor do critério de parada;

7. E finalmente clicar no botao Executar para inicializar o algoritmo;

Apoés a sua execugao, o programa gera um arquivo contendo padroes individuais para

os velculos.

veiculo respeitando a sua capacidade de carga.

Cada padrao como ja citado, consiste dos talhoes a serem visitados pelo

Vale salientar que, na geracao de padroes, da mesma forma que existe o botao Executar

para inicializar o algoritmo, existem também os botdes Abortar e Fechar, onde o primeiro
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deve ser utilizado para interromper a execucao do algoritmo quando este for necessario,
devido por exemplo: a um valor de entrada indevido, ou ainda, a divergéncia da solucao,

e o ultimo botao por sua vez simplemente fecha a instancia atual do programa.

A parte principal do sistema como foi exibido, é a implementacao de algoritmos

genéticos para resolver o problema de roteamento dos veiculos de coleta do palhigo.

O Apeéndice A contém partes do programa implementado e dos operadores genéticos

para ilustragao.

5.3 A ferramenta Xpress-Optimizer

O pacote comercial Xpress-Optimizer foi criado pela empresa Dash Optimizer, com o
objetivo de auxiliar empresas e demais instituicoes, a solucionarem problemas de otimizacao.
O referido programa possui varios médulos como o Xpress-BCL, Xpress-1VE, Xpress-
Mosel entre outros. Neste trabalho foram utilizados os médulos IVE e Mosel em ambiente
Windows.

O modulo IVE encontra-se disponivel apenas para plataforma Windows, sendo a sua
utilizacao bastante intuitiva. O Mosel, é uma linguagem e ambiente de modelagem de
problemas de programacao linear, possui uma estrutura semelhante ao Pascal que fa-
cilita a manipulacao e criacao de modelos de problemas. Os primeiros comandos sao
o "model” para definirmos o nome para o modelo e uses para incluirmos os maodulos

necessarios. Os comentarios devem ser precedidos pelo caractere '!’.

O préximo bloco € o de declaracoes das variaveis, que deve comecar com declarations
e terminar com end-declarations. Depois é necessario modelar todas as restrigoes e

equagoes e informar o procedimento a ser tomado, maximizar ou minimizar.
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A Figura 17 mostra a interface do programa.
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Figura 17: Exemplo e ilustracao do uso do Xpress-Optimizer

No presente trabalho foi utilizado a versao académica 20.00.05 do Xpress-Optimizer,
bem como a versao 3.0.0 da linguagem Xpress-Mosel, para a modelagem do problema de
coleta do palhico de cana-de-acticar, com a finalidade de obter uma solucao viavel com
os padroes gerados pelo método dos algoritmos genéticos. Tal andlise diz respeito ao

suprimento da demanda.

No Apéndice E, é possivel encontrar a modelagem do problema de coleta do palhico,

na linguagem Xpress-Mosel.

5.4 Experiéncia e resultados obtidos

Para a realizacao de experiéncias os dados aqui utilizados foram gerados de forma
aleatéria, como citado na subsegao 6.1, com base nos dados apontados por Spadotto(2008),
a fim de se verificar a qualidade do método proposto e em um futuro proximo realizar
experiéncias com dados reais. Da mesma forma foi desenvolvido um software utilizando as
técnicas do algoritmo genético para gerar um arquivo conténdo padroes com os percuros
percorridos pelos veiculos para o recolhimento dos fardos de palhico. E finalmente criado
um modelo do problema no solver de otimizacao Xpress-Optimizer para determinar a
solugao que contenha um padrao para cada veiculo e que nao deixe nenhum talhao sem

ser atendido.
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Como padrao, para entrada dos dados foram utilizados 10 veiculos de 5 capacidades

diferentes e 20 talhoes com tamanhos e quantidade de fardos diferentes.

Para um primeira experiéncia foram fornecidos ao software um arquivo contendo 10

padroes para cada veiculo, a uma taxa de cruzamento igual a 0.9 e mutacao 0.01. Como

critério de parada, foram limitadas a 100 iteragoes.

Alguns dos padroes individuais gerados pelo software, de menor percurso dos veiculos,

podem ser vistos na Tabela 4 a seguir.

Tabela 4: Padroes individuais obtidos pelo software

Veiculo Padrao
1 131111216 |14
2 11119719 |11
3 23 1318|1013
4 17113113 9 |14
5 9 20| 17| 21|15
6 1111 15|19 8
7 21112110 |13 |13
8 1704 | 14] 9 |13
9 121151 19] 12| 12
10 19120 18|10 | 8

Os dados com a populacao de padroes, compostos pelo padrao, veiculo, talhao visitado

e quantidade carregada, gerados apos a execucao do programa, sao armazenados em um

arquivo texto, onde em uma segunda etapa ¢é lido e resolvido pelo Xpress-Optimizer, para

a resolucao do problema de formacao das rotas respeitando a demanda dos talhdes.

Em um primeiro experimento, utilizando os dados a cima, gerados pelo programa, e

uma vez aplicados ao Xpress-Optimizer, deram origem a um novo arquivo contendo os

possiveis resultados do problema. A Tabela 5 a seguir exibe os cinco melhores resultados

encontrados neste experimento.
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Tabela 5: Melhores resultados obtidos em um primeiro experimento

Veiculo | P1 | Custo | P2 | Custo | P3 | Custo | P4 | Custo | P5 | Custo
1 13 23 11 18 21 20 6 15 14 21
2 11 18 19 19 7 14 9 20 11 18
3 23 27 13 23 18 15 10 25 13 23
4 17 25 13 23 13 23 9 20 14 21
5 9 20 20 22 17 25 21 18 15 18
6 11 18 1 23 15 26 19 19 8 23
7 21 18 12 16 10 25 13 23 13 23
8 17 25 4 13 12 16 13 23 9 20
9 12 16 15 23 19 19 12 15 12 15
10 19 19 20 22 18 15 10 25 8 23

TOTAIS | # | 209 | # | 202 | # | 198 | # | 203 | # | 205

Em uma segunda experiéncia foram fornecidos ao software um arquivo contendo 20

padroes para cada veiculo, mantendo-se as taxas de cruzamento e mutagao, bem como o

critério de parada. Neste cenario verificou-se um aumento na divergéncia entre os valores

obtidos como resultado, bem como o tempo de processamento, como pode ser visto na

Tabela 6 abaixo.

Tabela 6: Resultado obtido em uma segunda experiéncia

Veiculo | P1 | Custo | P2 | Custo | P3 | Custo | P4 | Custo | P5 | Custo
1 19 19 10 25 21 18 6 15 18 15
2 23 15 13 23 12 16 9 20 10 25
3 12 16 19 19 16 20 13 23 12 16
4 29 25 17 25 21 18 18 15 15 23
) 31 20 21 18 15 23 21 18 19 19
6 12 16 18 15 12 16 19 19 20 22
7 20 22 18 15 19 19 15 23 21 18
8 16 20 15 23 22 13 7 14 9 20
9 21 18 20 22 12 16 15 23 14 21
10 15 23 17 25 23 15 20 22 13 23

TOTAIS | # | 194 | # | 210 | # | 174 | # | 192 | # | 202

Tal fato se justifica pois quanto maior a populacao de entrada, mais dados serao

computados, o que exige um processamento maior da maquina utilizada. E possivel
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verificar também um maior refinamento da solucao obtida, pois quanto maior a entrada,
ou seja, o espaco de busca, mais nos aproximamos da solu¢ao 6tima do problema.

A Figura 18 ilustra os resultados obtidos nas duas experiéncias.
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Figura 18: Representacao grafica dos resultados obtidos

O tempo de processamento no entanto diminiu quando variou-se apenas a taxa de
cruzamento para valores abaixo de 0.5, ou apenas a taxa de mutagao acima de 0.01,
porém aumentou a divergéncia dos resultados, comparados com os obtidos anteriormente,
devido ao aumento no nimero de mutagoes e houve também uma reducao no tamanho

da populagao gerada, devido a diminuigao da ocorréncia de cruzamentos.

De uma foram geral para os demais intervalos os resultados se mostraram concisos e
ainda quando comparados aos obtidos por Spadotto(2008) que busca maximizar a quan-
tidade de fardos transportados in loco, a fim de reduzir o ntimero de viagens dos veiculos,

em alguns casos foram satisfatérios, mostrando-se como uma excelente alternativa para o

recolhimento do palhico.

O sistema de transporte e coleta do palhico de cana-da-agicar é um tema pouco explo-
rado por pesquisadores, o que dificulta a analise e comparacao dos dados. A grande parte
dos trabalhos encontrados na literatura sao voltados ao sistema de transporte da cana-
de-agucar, ou no reaproveitamento do palhico como fonte de energia, os tinicos trabalhos
encontrados sobre o seu transporte foram em Spadotto(2008) como visto anteriormente e
em Franco(2003).

E necessario que sejam feitos outros estudos, utilizando outros modelos e metodologias

como proposto no capitulo seguinte.
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Capitulo

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho de conclusao de curso foi estudado a otimizacao do processo de coleta

do palhico de cana-de-agicar, para o seu reaproveitamento.

O problema consiste em designar uma determinada frota heterogénea de veiculos
na coleta de palhico nos talhoes, buscando minimizar o percurso total percorrido. A
estratégia proposta de reduzir o custo de transporte do palhico entre a central de proces-
samento localizada na usina e os talhoes, considera as restricoes de capacidade da frota,

demanda dos talhoes, a distancia percorrida em outras.

A solucao do problema foi dividida em duas partes. Na primeira parte foi imple-
mentada uma ferramenta em linguagem C, utilizando o ambiente de desenvolvimento
Builder C++ 6.0. Tal ferramenta foi desenvolvida com base na heuristica dos algoritmos
genéticos, aplicados ao problema em questao conforme apresentado no capitulo 5. Os
resultados obtidos pelo algoritmo serviram de base para a aplicacao da segunda parte
da solucao, que consiste em resolver cada padrao do referido arquivo através do pacote

Xpress-Optimizer.

Como pode ser visto no Capitulo 6, os resultados gerados pelo algoritmo genético
fornecem boas solugoes. Outra caracteristica interessante da utilizagao de algoritmos
genéticos é que o aproveitamento de uma certa quantidade de melhores individuos, gerados
a partir da aplicacao dos operadores, contribuem para a divergéncia e diversidade da

solucao.

No entanto os poucos testes que foram realizados com um conjunto de entradas
maiores, variando apenas alguns de seus valores, apontaram divergéncias significativas,

sem falar no tempo computacional exigido na execucao de tal estratégia.
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Portanto, se a aplicacao da estratégia de solucao por meio de algoritmos genéticos,
para o problema de coleta do palhico, for aplicada de maneira adequada, produzira resul-

tados satisfatorios.

6.1 Trabalhos Futuros

Como visto anteriormente embora os algoritmos genéticos tenham obtido bons resul-
tados, alguns problemas e modificagoes na estratégia podem ser tratados e reformulados

na continuidade deste estudo, a fim de melhorar os resultados, tais como:
e Utilizar outras ferramentas na segunda etapa de solugao do problema no lugar da
ferramenta comercial Xpress-Optimizer tais como, Gurobi, Cplex.
e Implementar um algoritmo exato para comparacao.

e Fazer um estudo de caso em um ambiente real de aplicagdo do modelo, a fim de

aprimorar a pesquisa.

e Utilizar a distancia real do problema no lugar da distancia euclidiana, apoximando
assim a pesquisa do problema real. O mesmo pode ser tratado em um estudo de

caso, conforme citado no item anterior.

e Implementar uma nova estratégia, incluindo janelas de tempo ao problema, referente

a jornada de trabalho dos motorista.
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ANEXO A - Local Talhoes

Tabela de Dados de Localizagdo dos TalhGes

Talh&o X i Dist3nica do talhdo i ao j (km)
dini) [apirnlamis|diisalaiisa]diis)|diis)]d,ien] diis)] divise [anisolam a2 fap s zlanisalao s ldoiss]do a7k, +s]d0,5+19

1 25 15 0 21 5 23 15 13 10 15 11 13 14 7 21 13 14 ] 2 14 8 16
2 25 13 12 0 1 5 20 2 4 11 20 o 13 15 14 10 1% 10 5 21 8 28
3 28 12 23 13 0 6 9 5 4 6 3 10 17 25 1 7 26 5 25 17 26
4 19 [ 34 5 1 0 9 5 16 6 3 12 9 26 13 il 21 26 20 12 13
5 29 15 44 12 23 5 0 9 13 5 4 9 7 24 ] 15 19 14 12 11 i
6 12 . 5 6 12 25 5 0 21 19 16 10 21 21 9 15 31 31 31 16 16
7 28 15 12 12 4 28 5 18 0 20 16 15 24 29 9 12 15 19 16 11 4
8 28 6 X 12 1 21 23 35 15 0 13 15 5 7 21 6 19 13 10 27 4 4
9 25 9 12 21 7 12 21 19 3 p.} 0 4 1k 7 20 1 16 30 12 27 3 6
10 34 ] i1 4 5 13 14 12 4 9 12 0 13 10 25 4 13 33 11 10 3 2
11 37 15 10 3 18 23 11 14 12 9 22 21 0 12 19 4 14 13 15 9 17 25
12 29 12 22 11 12 i, 11 20 34 2 20 12 4 1] 21 1 29 2 19 9 24 22
13 25 12 14 21 3 23 17 23 10 22 23 10 4 12 0 1 21 N 21 24 28 14
14 19 3 74 16 23 11 15 25 18 32 10 10 8 16 23 1] 13 24 14 ik | 32 7is

28 13 5 6 11 12 10 6 18 22 8 6 Z1 14 34 12 o 13 3 11 15 15

22 15 21 7 21 23 11 6 32 12 8 15 21 14 27 22 11 0 5 8 16 3

22 9 13 7 20 23 8 13 32 12 18 i 10 4 16 26 7 21 1] 19 13 3

22 ] 3 14 22 19 5 15 9 22 33 7 1 4 13 23 5 ] 15 0 13 14

37 12 4 14 12 10 11 15 9 25 31 3 12 13 11 19 24 13 23 32 0 21
20 37 6 6 21 26 5 12 10 10 12 21 12 13 20 25 10 20 11 13 19 4 1]




ANEXO B - Talhoes
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Tabela de Dados dos Talhtes

Talhdo Area (m2) Distancia da usina (km) Quantidade de fardos
i area Cij Qij
1 700 23 21
2 655 20 14
3 778 14 23
4 534 11 12
5 654 11 10
] 675 22 21
7 876 22 32
& 713 35 31
9 544 27 13

10 695 27 15
11 498 14 14
12 738 12 35
13 756 12 22
14 867 33 29
15 511 27 26
16 456 35 18
17 657 15 11
18 834 15 29
15 788 26 32
20 896 31 19




ANEXO C - Frota

Tabela de Dados da Frota

Veiculo

Tipo

Capacidade (ton)

Custo

=

15

25

60

35

60

45

60

35

o oo el LN |k e R

35

ek
o

mliolo|m@mlo]m|m

60

R L O I =0 I R EI IR N
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APENDICE A - Codigo Fonte Calculo
Aptidao

o4

//Func¢ao que calcula aptiddo

void __fastcall Tform_Principal::calcula_aptidao (ENTRADA x
e_entrada , TALHOES *t_talhoes , LOCALTALHOES *1_talhoes){

int i,j, padrao_atual;

for(i = 0; i < nr_entradas; i++){

padrao_atual = 1;

do{// Bloco de leitura padries

if (padrao_atual != e_entrada[i].id_padrao){
for (j=0; j <= nr_talhoes; j++){ //Percorre
talhoes
if(t_talhoes[j].id = e_entrada|
i—1].id_talhao){
distancia = distancia +
t_talhoes[j].

distancia_usina ;

custo[padrao_atual|[e_entrada[i].id_veiculo]

= distancia;

((LL}

padrao_atual++;
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distancia = 0;

if (distancia = 0){//Partindo da Usina
for (j=0; j <= nr_talhoes; j++){
//Percorre talhodes
if(t_talhoes|[j].id = e_entrada[i].id_talhao
)
distancia = distancia + t_talhoes[j].

distancia_usina;

}

else{

for (j=0; j <= nr_talhoes; j++){ //Percorre

talhoes
if(l talhoes[j].id = e_entrada[i].id_talhao
)
distancia = distancia + l_talhoes[j].

distancia|j]|[e_entrada[i—1].id_talhao

+ 1];
}
}
}
14+
twhile(e_entrada|[i].id_veiculo = e_entrada|[i

—1].id_veiculo);

Listagem 1: 'Cdédigo Fonte - Caculo da Aptidao’
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APENDICE B - Cédigo Fonte Selecao

//Fun¢do sele¢ao

void __fastcall Tform_Principal::selecao () {
//Varidveis locais
ENTRADA smelhor [MAX]| [MAX] ;
double prob_aptidao [MAX][MAX] = {0.0};
int i, Jj;
//Calcula probabilidade de sele¢ao das entradas
for (i = 1; i <= nr_veiculos; i++){
for (j = 1; j <= nr_veiculos; j++){
prob_aptidao[j][i] = (1.0/double(custo ]

JTi1))s

}

//Seleciona cromossomos pelo método da roleta
for (i = 0; i < nr_entradas; i++)
critério_selecao[i] = roleta(prob_aptidao[i][j])
//Atualiza melhores cromossomos
for (j = 0; j < nr_entradas; j++)
for (i = 0; i< nr_veiculos; i++)
melhor[j]. padrao = entrada|

criterio_selecao [j]].padrao]|i

I;

Listagem 1: 'Codigo Fonte - Selec¢ao’
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APENDICE C - Cédigo Fonte

Cruzamento

//Fun¢do cruzamento
void __fastcall Tform_Principal::cruzamento(){
//Varidveis de entrada
int i,j, ponto_de_corte;
ENTRADA xauxiliar , sxanterior;
// Percorre cromossomos de entrada
for(i = 0; i < nr_entradas; i+=2){
//Segundo a taza de cruzamento
if (randomico(0,1) <= taxa_cruzamento){
//Escolhe ponto de corte aleatoriamente
ponto_de_corte = irandomico (1,entradali
]. padrao—1);
//Efetua o cruzamento a partir do ponto de corte
for (j = ponto_de_corte; j < nr_talhoes; j++) {
auxiliar = entrada[i]. qt_fardos;
entrada[i].qt_fardos = entrada|i
+1].qt_fardos;
entrada[i+1].qt_fardos =

auxiliar ;

}

//Atualiza os pesos dos cromossomos

acerta_capaciadade_caminhao (anterior ,entrada);

Listagem 1: 'Cédigo Fonte - Cruzamento’
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APENDICE D - Cédigo Fonte Mutacgao

o8

// Fun¢dao muta¢do

void __fastcall Tform_Principal:: mutacao() {

//Varidveis locais

int i, j;

//Percorre cromossomo de entrada
for (i =0; i < nr_entadas; i ++)
for (j=0; j < nr_talhoes; j++)
//Segundo a tazxa de muta¢do
if (randomico(0,1) <= taxa_mutacao)
//Modifica peso do
cromossomo
entrada[i].qt_-talhao]]]
= TROCA(entrada[i].
qt_talhao[j]);

Listagem 1: 'Coédigo Fonte - Mutagao’




© 00 N O Ot k= W N

NN NN N N N DN e b e R e e
T G E W N R O © o O Ul W N kO

APENDICE E - Cédigo Xpress-Mosel

99

I'supondo que o arquivo de dados criado pelo software ja esteja

ordenado

model coleta_palhico
uses "mmxprs”’; !gain access to the

parameters
DATAFILE="resultado . txt”
FILEOUT="ffdresultadomosel

end—parameters

lvariaveis do modelo
declarations
acabou: boolean

p:integer

[

rinteger
jrinteger

v:integer

c:array (i, j) of integer
x:array (i, j) of boolean
y:array (i) of integer
d:array (i) of integer
C:array (i) of integer

end—declarations

I'declaragoes do arquivo
declarations

padrao: integer

Xpress—Optimizer solver

txt”




28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
20
o1
52
93
54
55
56
o7
o8
29
60
61
62

! inicializacao

60

veiculo: integer
custo: integer

end—declarations

'lendo dados do arquivo

initializations from DATAFILE
padrao as ’'PADRAO’
veiculo as 'VEICULO’
custo as ’'CUSTO’

end—initializations

' Funcao—objetivo
z = sum(i)ssum(j)ssum(v)c(i,j)*x(i,j)
I Restricoes estruturais

sum(1l in v)y(i) = d(1)

sum (i)y(i) <= C(i)

<1>< sum (i)d(j)ex(i,j)

sum(1 in 1)x(i,p) — sum(1 in j)x(p,j)
I Restricoes de nao—negatividade
1 is_continuous

j is_continuous

v 1s_continuous

! Sentido da otimizacao

minimize( z )

I Exibe o valor da funcao—objetivo

2

writeln ("zx = 7, getobjval)

l— lendo arquivo

initializations from DATAFILE




63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89

[padrao, veiculo, custo]| as ’DADOS’

end—initializations
'variavel acabou
acabou := false
I'variavel padrao: p

p =0

! fim

- escrevedno arquivo

labrindo um arquivo para escrita
fopen (FILEOUT, F.OUTPUT)
lescrevendo no arquivo
writeln (” Solugao: \n\n”)
forall(j in 1..p) do

forall (i in 1..p) do

write (x(i,j),” )
end—do
write (”"\n\n veiculo:”  veiculo ,” padrao:’

I'fechando o arquivo
fclose (F.OUTPUT)

! fim

end—model

,padrao,” custo” ,custo)

61

Listagem 1: ’Cédigo Mosel - Coleta do palhico’
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