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Resumo

Em operagoes de mineracao a céu aberto, a eficiente realocagao de equipamentos de grande
porte entre diferentes frentes de lavra é essencial para garantir a produtividade. Para
isso, sao utilizados caminhoes do tipo prancha, capazes de realizar o transporte com
seguranca. Este trabalho trata do complexo problema de roteamento desses caminhoes,
caracterizado como um problema de roteamento de veiculos com multiplas restrigoes
operacionais, incluindo coleta e entrega, janelas de tempo e frota heterogénea. Devido
a limitacdo de métodos exatos em cendarios de grande escala, propoe-se um algoritmo
baseado na meta-heuristica Simulated Annealing (SA). A metodologia foi validada com
dados reais de operagoes da Vale S.A. e comparada com uma formulagdo matematica
de referéncia. Considerando o contexto experimental estabelecido, os resultados sugerem
que a abordagem baseada em SA produz solugoes de alta qualidade com menor tempo
computacional, evidenciando seu potencial como ferramenta para otimizacao logistica no

setor de mineragao.

Palavras-chaves: Problema de coleta e entrega, janelas de tempo, simulated annealing,

mineragao a céu aberto, logistica de caminhoes prancha.



Abstract

In open-pit mining operations, the efficient relocation of large-scale equipment between
different mining fronts is crucial to maintaining productivity. This process depends on
specialized tow trucks capable of safely transporting these machines. This study addresses
the complex routing problem of these trucks, formulated as a Vehicle Routing Problem
(VRP) with multiple operational constraints, including pickup and delivery, time windows,
and a heterogeneous fleet. Given the limitations of exact methods in large-scale scenarios, a
heuristic approach based on the Simulated Annealing (SA) metaheuristic is proposed. The
methodology was validated using real-world data from Vale S.A. and compared against a
benchmark mathematical formulation. Considering the established experimental context,
the results suggest that the SA-based approach yields high-quality solutions with lower
computational time, highlighting its potential as an effective tool for logistical optimization

in the mining industry.

Key-words: Pickup and delivery problem, time windows, simulated annealing, open-pit

mining, tow trucks logistics.
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1 Introducao

Minas a céu aberto frequentemente se estendem por grandes areas geograficas,
abrigando multiplas frentes de lavra operando simultaneamente. A exploragdo mineral,
nesse contexto, demanda uma alocagao eficiente dos recursos operacionais, especialmente
dos equipamentos de grande porte como pas carregadeiras, perfuratrizes, escavadeiras
e tratores de esteira. Como esses ativos sao altamente especializados, a sua realocacao
estratégica entre frentes de lavra é essencial para garantir a continuidade e a produtividade

do processo minerario (HUSTRULID; KUCHTA; MARTIN, 2013).

Devido as dimensoes dos equipamentos, o transporte entre diferentes pontos da
mina nao pode ser realizado por meios convencionais. Para isso, sao empregados caminhoes
do tipo prancha, os quais sao capazes de transportar equipamentos de grande porte com
seguranca. Esse processo logistico, no entanto, é complexo e envolve multiplas decisoes
interdependentes em um curto horizonte de planejamento, exigindo o desenvolvimento de

métodos especializados de otimizacao para lidar com as diversas restricoes envolvidas.

Um dos principais desafios logisticos nesse contexto é a natureza de um problema de
coleta e entrega — Pickup and Delivery Problem (PDP), pois cada operagdo de transporte
requer que um equipamento seja coletado de uma frente de lavra e entregue em outra. Esse
problema configura-se como uma variante do classico problema de roteamento de veiculos
— Vehicle Routing Problem (VRP), classificado como NP-dificil (SAVELSBERGH; SOL,
1995). Além disso, em cenérios reais, cada caminhao prancha pode transportar apenas um

equipamento por vez, caracterizando uma restricao de capacidade unitaria.

Outro fator que contribui para a complexidade do problema é a presenca de janelas
de tempo associadas as operacoes de coleta e entrega. A janela de tempo de coleta e
entrega de cada equipamento varia de acordo com as operagoes da mina, como explora¢ao

de novas frentes de lavra e deslocamento de equipamentos da mina para a oficina.

A inclusao dessa restricao caracteriza o problema como um roteamento de veiculos
com janelas de tempo — Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW), o
que dificulta encontrar solugoes viaveis em tempo habil do ponto de vista algoritmico
(DESROCHERS; DESROSIERS; SOLOMON, 1992). Modelar e respeitar essas janelas

temporais é fundamental para garantir a viabilidade do plano logistico.

Ademais, outro aspecto critico refere-se as restrigbes operacionais associadas as
atividades de carregamento e descarregamento dos equipamentos de mineragao. Isso inclui
os tempos operacionais necessarios para cada etapa, como o tempo de construgao de
rampa para acesso a prancha — geralmente feita por uma carregadeira utilizando materiais

como terra e escéria —, o qual pode variar conforme a configuracdo do caminhao prancha



Capitulo 1. Introdugdo 16

utilizado; o tempo de carregamento e descarregamento; bem como o tempo dedicado
a amarracao e desamarracdo dos equipamentos na prancha, que depende do tipo de
equipamento a ser transportado. Essas restricoes temporais impoem limitacoes que elevam
o custo das rotas e colocam o problema em um patamar de dificuldade ainda maior,

especialmente no que se refere a obtencao de solugoes viaveis com baixo custo.

Além das restrigoes anteriores, destaca-se também a heterogeneidade da frota de
transporte. Caminhoes prancha podem variar em capacidade de carga, tipo de reboque,
autonomia e velocidade, o que implica que nem todo veiculo é adequado para transportar
qualquer tipo de equipamento. Essa variabilidade aumenta a dificuldade na obtencao de
solugoes Otimas em tempo computacionalmente viavel, caracterizando o problema como
um roteamento de veiculos com frota heterogénea — Heterogeneous Fleet Vehicle Routing
Problem (HEVRP). Isso torna necesséria a selegdo criteriosa dos veiculos para cada tarefa,
levando em consideracao as especificacoes técnicas de ambos — veiculo e equipamento
(BALDACCI; BATTARRA; VIGO, 2008).

Em suma, o problema abordado neste trabalho caracteriza-se como uma variante do
VRP, com multiplas extensoes simultaneas: coleta e entrega, janelas de tempo, restricoes
operacionais e frota heterogénea com capacidade unitaria. Até onde se sabe, apenas os
estudos de Rezende (2022) e Rezende (2023) abordaram essas caracteristicas. Em ambos
estudos, foi proposta uma formulac¢ao do tipo Mized-Integer Linear Programming (MILP),
cujo objetivo é minimizar a duragdo da rota mais longa. Essa estratégia tem como proposito
gerar rotas balanceadas, promovendo uma melhor distribui¢ao das jornadas de trabalho

entre os motoristas.

Para validar o modelo proposto, Rezende (2023) conduziu um estudo de caso em
uma mina da Vale S.A., localizada no complexo mineral de Carajas, no estado do Para. As
instancias avaliadas representaram situagoes operacionais reais e envolveram, no maximo,
8 equipamentos de mineracao e 4 caminhoes prancha. A premissa era que os equipamentos
deveriam ser transportados no proximo turno de trabalho, com duracao de 9 horas. A
implementacao foi realizada no solver Gurobi® (Gurobi Optimization, LLC, 2024), com
tempos-limite de execucao de 1 e 2 horas, considerados adequados para o contexto de

tomada de decisao durante as trocas de turno.

Os resultados obtidos mostraram que, em seis dos nove cendrios analisados, o
modelo alcangou solugdo 6tima dentro de 1 hora (GAP = 0). Com o tempo estendido
para 2 horas, foi possivel encontrar a solucao étima em mais um cendrio. Apenas em dois
casos 0 modelo nao comprovou a otimalidade (GAP > 0). Esses resultados indicam um
bom desempenho do modelo para instancias de pequeno porte, mas também evidenciam a

dificuldade em escalar a abordagem exata para cendrios maiores e de maior apelo pratico.

Diante dessas limitacoes, este trabalho propoe o desenvolvimento de um algoritmo
baseado na meta-heuristica Simulated Annealing (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI,
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1983), com o objetivo de viabilizar a resolugao do problema em instancias de grande porte.
A metodologia sera validada por meio da comparagao com os resultados obtidos em Rezende
(2023), utilizando como base as mesmas premissas operacionais. Com isso, pretende-se
avaliar a qualidade das solugoes encontradas pelo algoritmo, bem como sua capacidade de

gerar resultados em tempos compativeis com a aplica¢ao pratica do problema.

1.1 Motivacao

O planejamento eficiente do transporte de equipamentos pesados é essencial para a
produtividade e a reducao de custos na mineracao. No Complexo Carajas, da Vale S.A.,
conforme mencionado por Rezende (2023), o roteamento dos caminhdes prancha ainda é
realizado manualmente por uma equipe de planejamento, por meio de uma estratégia de
tentativa e erro. Esse método, embora funcional, exige tempo significativo e nao garante
a obtencgao de solucgoes de alta qualidade, sobretudo devido a natureza do problema,

classificado como NP-dificil (SAVELSBERGH; SOL, 1995).

Essa limitacao operacional, somada a inexisténcia, no estado da arte, de metodolo-
gias heuristicas especificas para o problema em estudo, evidencia uma lacuna relevante
tanto na pratica industrial quanto na literatura cientifica. Assim, o desenvolvimento de
uma abordagem de otimizac¢ao heuristica nao apenas contribui para avancos académicos,

mas também possui potencial de impacto direto na eficiéncia das operagoes de mineragao.

1.2 Objetivos

O presente trabalho consiste em desenvolver e validar um algoritmo baseado em
meta-heuristica para o problema de roteamento de caminhGes prancha em mina a céu

aberto.

Este trabalho possui aos seguintes objetivos especificos:
o Avaliar um modelo matematico de otimizacgao direcionado ao roteamento de cami-
nhoes prancha em mina a céu aberto, a fim de compreender suas limitagoes.

e Desenvolver um algoritmo baseado em meta-heuristica apropriado para o problema,

capaz de solucionar instancias de grande porte e em tempo hébil.

» Validar o algoritmo desenvolvido a partir de testes computacionais com instancia

reais do problema.
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1.3 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho é organizado como se segue. O Capitulo 2 apresenta a
revisao bibliografica, na qual sdo introduzidos os conceitos fundamentais relacionados ao
VRP e suas variantes, bem como uma analise dos trabalhos correlatos mais relevantes, que

servem de base para contextualizar e justificar a pesquisa realizada.

Na sequéncia, o Capitulo 3 descreve a caracterizacao e formulagao do problema
de transporte de equipamentos de grande porte em minas a céu aberto, incluindo as

especificidades do cendario estudado e a apresentacao do modelo matematico de referéncia.

O Capitulo 4 trata do desenvolvimento do algoritmo proposto, baseado na meta-
heuristica Simulated Annealing. Sao discutidas a representagao de solugao, a fungao de
avaliagdo, o método construtivo adotado, os movimentos de vizinhanca empregados e, por

fim, a adaptagao do SA para o dominio especifico abordado.

Em seguida, o Capitulo 5 apresenta os experimentos computacionais realizados,
contemplando a escolha dos hiperparametros, a descricao das instancias utilizadas, os
procedimentos de andlise e os resultados obtidos para instancias de pequeno e grande

porte, com a devida comparacgao e interpretagao.

Por fim, o Capitulo 6 retine as conclusoes deste trabalho e aponta possiveis diregoes
para trabalhos futuros, destacando as contribuigoes alcancadas e as oportunidades de

aprimoramento da metodologia proposta.
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2 Revisao bibliografica

Este capitulo constréi a fundamentacao tedrica que sustenta esta pesquisa. A
revisao estd organizada em duas segOes principais que, em conjunto, contextualizam o
problema e posicionam este trabalho frente ao estado da arte. A Secao 2.1 introduz o VRP,
detalhando sua definicao classica, sua complexidade computacional e a variante especifica
abordada neste estudo, com suas multiplas restricdes integradas. Em seguida, a Se¢ao 2.2
analisa trabalhos correlatos recentes na literatura, identificando as principais abordagens,
modelos e métodos de solugao empregados em problemas analogos. O objetivo é mapear o

cendario cientifico atual e evidenciar a lacuna que esta pesquisa se propoe a preencher.

2.1 O Problema de Roteamento de Veiculos e suas Variantes

O problema de roteamento de veiculos (VRP), é um dos problemas centrais em
logistica e otimizacao de transportes. Ele pode ser entendido como uma generalizacao do
problema do caixeiro viajante — Traveling Salesman Problem (TSP), no qual se busca
determinar a rota mais curta que permita a um tunico viajante visitar um conjunto de

localidades exatamente uma vez e retornar ao ponto inicial (LAWLER, 1985).

No VRP, em vez de um tunico agente, considera-se uma frota de veiculos que deve
atender a multiplos pontos de demanda, partindo de um ou mais depédsitos. O objetivo
¢é definir, para cada veiculo, o conjunto de pontos que devera visitar e a sequéncia de
atendimento, de modo a minimizar o custo total, que pode estar relacionado a distancia

percorrida, ao tempo de operacao ou a outros fatores relevantes (TOTH; VIGO, 2014).

Assim como o TSP, o VRP é considerado um problema NP-dificil, o que implica que,
até o momento, nao se conhece nenhum algoritmo capaz de resolvé-lo com complexidade
polinomial. Consequentemente, a medida que o niimero de pontos aumenta, o conjunto de
solugoes possiveis cresce de maneira exponencial, tornando impraticavel o uso de algoritmos
exatos para instancias de larga escala (GAREY; JOHNSON, 1979). Ferramentas como
Gurobi® (Gurobi Optimization, LLC, 2024) ou CPLEX® (IBM ILOG CPLEX Division,
2022) conseguem resolver instdncias de pequena ou média escala de maneira étima, mas

rapidamente se tornam invidveis em cenarios maiores.

Existem diversas variantes do VRP, amplamente exploradas na literatura. Uma
dessas variantes é o problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega — Vehicle
Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD). Embora a literatura apresente
modelos matematicos e algoritmos para o VRPPD), observa-se uma lacuna na sua aplicacao

especifica a industria de mineragao.
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Dell’Amico, Righini e Salani (2006) propuseram um resolvedor genérico baseado
em branch-price-and-cut, capaz de tratar diversas variantes do VRP, mas com limitacoes
ao lidar com variantes mais realistas e integradas, como o problema de roteamento de
veiculos com coleta e entrega e janelas de tempo — Vehicle Routing Problem with Pickup
and Delivery and Time Windows (VRPPDTW). De modo semelhante, Pessoa et al. (2020)
apresentaram um algoritmo exato para o VRPPD com até 40 clientes, indicando avancos

importantes, porém ainda restritos em termos de escala e extensao.

Por outro lado, alguns trabalhos vém buscando integrar multiplas restrigcoes em
cendrios praticos. Louati et al. (2021) modelaram um problema real de distribui¢do em uma
empresa do setor avicola, considerando simultaneamente janelas de tempo, capacidades,
e tempos de carga e descarga, oferecendo modelos do tipo MILP e obtendo resultados
satisfatérios. De modo complementar, Galindres, Guimaraes e Gallego-Rendén (2023) e
Lozano et al. (2016) destacaram a importancia de incorporar restri¢goes operacionais e
multiplos critérios objetivos — econémicos, ambientais e sociais — para aproximar o VRPPD

de aplicacoes reais.

Rios et al. (2021) exploraram um VRP com coletas e entregas estocasticas em
multiplos depdsitos, empregando heuristicas hibridas eficazes frente a complexidade e
a incerteza da demanda. Dunnweber, Stadler e Nita (2023) propuseram um algoritmo
genético hibrido para o VRPPD capacitado, integrando dados reais via API, o que reforga
a viabilidade de métodos heuristicos em contextos operacionais realistas. Essas abordagens
reforcam a necessidade de desenvolver métodos capazes de lidar simultaneamente com

multiplas restrigoes praticas, como se propoe neste trabalho.

O problema estudado neste trabalho trata-se de uma variante do VRP que integra

simultaneamente:

« Natureza de coleta e entrega — PDP, na qual cada solicitagdo de transporte possui
um ponto de origem/coleta e um ponto de destino/entrega (KOC; LAPORTE;
TUKENMEZ, 2020);

o Janelas de tempo — Time Windows (TW), que estabelecem periodos especificos para

coleta e entrega de cada equipamento (LIU et al., 2023b);

o Restrigoes operacionais, como tempos de carregamento, descarregamento e preparacao
(REZENDE, 2023);

 Frota heterogénea — Heterogeneous Fleet (HF'), em que veiculos apresentam diferentes
capacidades e caracteristicas (RAN; LI; ZHAO, 2022);

o Capacidade unitaria, permitindo o transporte de apenas um equipamento por vez
(GRONALT; HIRSCH, 2007).
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2.2 Trabalhos Correlatos

Nos ultimos seis anos, diversos estudos tém explorado variantes do VRP com
coleta e entrega, janelas de tempo e frota heterogénea, incorporando restrigoes praticas e

propondo métodos matematicos e heuristicos para soluciona-las.

O estudo de Phuc e Thao (2021) abordou o problema de roteamento de veiculos
com multiplos periodos, multiplos depésitos, janelas de tempo e frota heterogénea — Multi-
Period Multi-Depot Vehicle Routing Problem with Time Windows and Heterogeneous
Fleet (MPMDVRPTWHF), incluindo restri¢oes de precedéncia entre coleta e entrega,
capacidade veicular, limite maximo de jornada e custos diferenciados por veiculo. Os
autores propuseram um modelo matematico e uma meta-heuristica baseada em Ant Colony
Optimization (ACO), adaptada para verificar a viabilidade a cada expansao de rota. Testes
em instancias-benchmark indicaram desempenho elevado, com gap médio de apenas 1,16%
em rela¢ao ao método exato (CPLEX) e boa escalabilidade em casos reais, solucionando

problemas com cerca de mil clientes em 15 a 17 minutos.

Em Kamsopa et al. (2021), foi estudado o problema de roteamento de veiculos multi-
periodo com coletas e entregas mistas, janelas de tempo semi-flexiveis, frota heterogénea,
limite de duracao de rota e a inclusao inédita de areas de descanso para veiculos —
Multi-Period Vehicle Routing Problem with Mized Pickup and Delivery and Rest Areas
(MVRPMPDDR). O objetivo era maximizar o lucro liquido, considerando receitas e
custos operacionais. Propos-se um modelo MILP para instancias pequenas e, para maior
escalabilidade, uma meta-heuristica hibrida combinando Genetic Algorithm (GA) e Variable
Neighborhood Search (VNS), denominada GA-VNS, em que o VNS substituia a mutagao. Os
experimentos mostraram que o MILP atingiu 6timos para instancias reduzidas, enquanto o
GA-VNS superou o desempenho individual do GA e do VNS, alcancando solugoes proximas

ao 6timo (eficiéncia média de 97,96%) e ganhos de até 3,18% em instancias grandes.

Su et al. (2022) investigaram o problema dindmico de coleta e entrega com janelas de
tempo, frota heterogénea de veiculos, sem depdsito e com prioridade dindmica — Dynamic
Pickup and Delivery Problem with Time Windows, Heterogeneous Fleet Vehicles, No
Depot, and Dynamic Priority (DPDP-TWHVNDDP) — aplicado a plataformas logisticas
compartilhadas. Os autores propuseram um modelo MILP e um algoritmo hibrido paralelo
baseado em scatter search, combinado com GA, VNS e tabu search. Testes com instancias
estendidas de Li & Lim e dados reais mostraram que a abordagem solucionou problemas
com até mil requisi¢oes, superando métodos conhecidos em mais de 35% na distancia total

e 30% na utilizacao de veiculos.

O trabalho de Wang et al. (2019) tratou o problema colaborativo de coleta e
entrega com janelas de tempo — Collaborative Pickup and Delivery Problem under Time

Windows (CPDPTW), visando otimizar redes logisticas por meio da cooperagao entre
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fornecedores, prestadores de servigos logisticos e clientes. O modelo multiobjetivo buscava
reduzir custos e frota, ao mesmo tempo em que maximizava lucros e a estabilidade
das aliancas. A metodologia combinou: (i) Improved k-means para alocagao inicial de
clientes; (ii) Demand-and-Time-based Dijkstra Algorithm (DTDA) para rotas iniciais; e
(iii) Improved NSGA-II para otimizacao final, além de um modelo aprimorado de valor
de Shapley para distribui¢ao justa de lucros. Um estudo de caso em Chongqing (China)
mostrou que aliancas amplas reduzem significativamente custos e distancias em relagao a

subaliancgas.

Madankumar e Rajendran (2019) propuseram um modelo MILP para o problema de
roteamento de veiculos com entregas e coletas simultaneas e janelas de tempo — Vehicle Rou-
ting Problem with Simultaneous Delivery and Pickup and Time Windows (VRPSDPTW),
com frota heterogénea, visando minimizar custos totais de deslocamento e despacho. A
formulagado reduziu o niimero de variaveis binarias usando variaveis bidimensionais, au-
mentando a eficiéncia computacional. Testes com instancias de Solomon mostraram que o
modelo gerou lower bounds mais apertados e, na maioria dos casos, tempos de execugao
menores que modelos anteriores, sendo competitivo para problemas de pequeno e médio

porte e util como benchmark para heuristicas.

Finalmente, Tanash ¢ As’Ad (2025) abordaram o problema de roteamento de
veiculos com janelas de tempo, coleta e entrega, e prioridade de clientes — Vehicle Routing
Problem with Time Windows, Pickup and Delivery, Customers Priority (VRPTW-PD-CP),
com frota heterogénea. O modelo MILP desenvolvido buscava minimizar custos de trans-
porte, penalidades por violagdo de prioridade e janelas, custos fixos de veiculos e ociosidade.
Devido a complexidade, foram desenvolvidos dois métodos heuristicos hibridos: um baseado
em Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) e outro em Priority-Based
Ant Colony Optimization (PBACO), ambos seguidos de melhoria via VNS. Com insténcias
adaptadas de Solomon (até 80 clientes), os métodos heuristicos obtiveram desvios médios
inferiores a 0,6% da melhor solucao conhecida e tempos significativamente menores que o
CPLEX, com o GRASP destacando-se em escalabilidade e 0o PBACO em desempenho em

instancias médias.

Embora esses trabalhos tenham explorado variantes do VRP com coleta e entrega,
frota heterogénea e janelas de tempo, o problema abordado neste estudo incorpora,
adicionalmente, capacidade unitaria e restrigoes operacionais especificas relacionadas as
operacoes de carga e descarga de equipamentos pesados em minas a céu aberto. Trata-se
de um problema recente na literatura, apresentado exclusivamente pelo mestrando Diego
Dinarte Rezende, em sua dissertagao de 2023 (REZENDE, 2023) e no Simpdsio Brasileiro
de Pesquisa Operacional de 2022 (REZENDE, 2022). Nesse contexto, Rezende formulou um
modelo MILP para o roteamento de caminhées prancha, alcangando resultados satisfatorios

nos cenarios analisados e evidenciando uma lacuna relevante na literatura, que o presente
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trabalho busca explorar.

2.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a fundamentacao tedrica do trabalho, partindo da concei-
tuagao do VRP e suas variantes até a analise de trabalhos correlatos recentes. A revisao
evidenciou nao apenas a complexidade inerente ao problema, classificado como NP-dificil,
mas também a existéncia de uma lacuna especifica na literatura no que tange a aplicacao
de modelos de otimizacao que integram simultaneamente as restricoes de coleta e entrega,
janelas de tempo, frota heterogénea, capacidade unitaria e tempos operacionais no contexto
da mineragao a céu aberto. Embora existam estudos que abordam subconjuntos dessas
caracteristicas, a combinacao particular investigada aqui, introduzida por Rezende (2023),
permanece pouco explorada. Com base neste panorama, os capitulos seguintes detalharam
a metodologia proposta para preencher essa lacuna, incluindo o modelo matematico de

referéncia e a abordagem de solucao desenvolvida.
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3 Caracterizacao e Formulacao do Problema

Este capitulo se dedica a caracterizacao e formulagao do problema de roteamento
de caminhdes prancha em mina a céu aberto, fundamentando-se no estudo de Rezende
(2023). A Secao 3.1 detalha as especificidades do problema, incluindo a frota de caminhdes,
os equipamentos a serem transportados e o objetivo de otimizacao. Em seguida, a Secao
3.2 apresenta o modelo matematico de referéncia, descrevendo seus conjuntos, parametros,

variaveis de decisao, fungao objetivo e restrigoes.

3.1 Caracterizacao do Problema

Conforme descrito em Rezende (2023), o problema de roteamento de caminhoes

prancha em minas a céu aberto apresenta as seguintes caracteristicas:

1. Caminhoes prancha (H)
a) Existe um conjunto de caminhdes prancha responséveis pela coleta e entrega
de equipamentos de mineracao;
b) A frota de caminhGes prancha H é heterogénea;
¢) Cada caminhdo prancha k € H tem uma capacidade de carga LC}, em toneladas;

d) Cada caminhao prancha k € ‘H tem uma localiza¢ao no inicio do horizonte de

planejamento;

e) Existe um tempo TBRj para construir a rampa de carga e descarga em cada
caminhao prancha k € H. A rampa e feita por uma carregadeira utilizando

materiais como terra e escoéria.
2. Equipamentos de mineragao a serem transportados (&)
a) Existe um conjunto de equipamentos de mineragao £ que precisam ser trans-

portados por caminhdes prancha por longas distancias;

b) Cada equipamento deverd ser coletado em um local e, logo apds, devera ser

transportado até o local de entrega;

¢) Cada equipamento a ser coletado ou entregue no local i tem peso EW; em

toneladas;

d) Cada equipamento a ser coletado ou entregue no local ¢ necessita de um tempo
LT;, em minutos, para prender ou desprender as amarragdoes no caminhao

prancha;
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e) Existe um tempo de carga e descarga LU;, em minutos, para cada equipamento

a ser coletado ou entregue no local 1.

O objetivo deste problema é determinar rotas para os caminhoes prancha (H) de
modo a garantir o transporte de todos os equipamentos de minera¢ao (£), minimizando a

duragao da rota com o maior tempo de percurso.

A fim de facilitar a compreensao do problema de roteamento de caminhoes prancha,
Rezende (2023) apresenta um exemplo simplificado do problema. Nesse exemplo, quatro
equipamentos de mineracao devem ser transportados por dois caminhoes pranchas. Foram
desconsiderados o tempo de carga e descarga dos equipamentos, o tempo para prender e

desprender as amarracoes, bem como o tempo de construgao da rampa.

A Tabela 1 exibe a matriz de tempos de viagem entre os locais de coleta e entrega,
expressos em minutos. Os locais de coleta sao identificados pela letra P, e os locais de
entrega, pela letra D. O equipamento de mineracao localizado em P1 deve ser recolhido e
entregue em D1, o de P2 em D2, e assim sucessivamente. O termo DEP corresponde ao

deposito.

Tabela 1 — Matriz de tempos de viagem entre os locais de coleta e entrega em minutos.

Coleta Entrega
DEP P1 P2 P3 P4 | D1 D2 D3 D4 DEP
DEP 0 38 56 18 49| 56 25 21 50 0

P1 38 0 32 41 46| 18 51 17 88 38
P2 26 32 0 66 77| 29 76 39 98 26
P3 18 41 66 0 33| 58 10 27 57 18
P4 49 46 77 33 0| 56 36 44 &9 49
D1 56 18 29 58 56 0 68 35 105 56
D2 25 51 76 10 36| 68 0 37 52 25
D3 21 17 39 27 44| 35 37 0 70 21
D4 50 88 98 57 89105 52 70 0 50
DEP 0 38 56 18 49| 56 25 21 50 0

Fonte: Rezende (2023)

A Tabela 2 apresenta uma possivel solugao para o exemplo simplificado. O caminhao
prancha 1 parte do depdsito para o local P1, coleta o equipamento e se desloca até D1
para entrega-lo; em seguida, dirige-se de D1 a P2, coleta o equipamento em P2 e o entrega
em D2, finalizando a rota com o retorno ao deposito, totalizando 186 minutos de jornada
de trabalho. Por sua vez, o caminhao prancha 2 parte do depdsito para P3, coleta o
equipamento e o entrega em D3; depois, dirige-se de D3 a P4, coleta o equipamento em P4
e o entrega em D4, retornando ao deposito ao final da rota, totalizando 228 minutos de
jornada de trabalho. Como a rota do caminhao prancha 2 teve o maior tempo de percurso,

ou seja, 228 minutos, o valor da fungao objetivo para essa solugao corresponde a 228.
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A Figura 1 ilustra a solu¢ao do problema simplificado no ambiente de mineracao,
na qual os caminhoes prancha 1 e 2 sdao identificados pelos termos em inglés Heavy Hauler

1 e Heavy Hauler 2, respectivamente.

Tabela 2 — Exemplo de soluc¢ao para dois caminhoes prancha.

Caminhao Prancha Rotas Custo (min)
1 DEP = P1 = D1 = P2 = D2 = DEP 186
2 DEP = P3 = D3 = P4 = D4 = DEP 228

Fonte: Rezende (2023)

Figura 1 — Exemplo de solucao para dois caminhoes prancha

Heavy Hauler 2

Fonte: Rezende (2023)

3.2 Modelo Matematico de Referéncia

O modelo MILP detalhado em Rezende (2023) serve como base para este trabalho
e é apresentado nesta secao. Os conjuntos, parametros de entrada e variaveis de decisao

estao organizados na Tabela 3, enquanto a fungdo objetivo e as restri¢oes sao apresentadas

a seguir.
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Tabela 3 — Conjuntos, parametros e variaveis de decisao do modelo.

Conjuntos

THh 99X

Conjunto de caminhoes prancha.

Conjunto de locais de coleta.

Conjunto de locais de entrega.

PUD.

P UDU{vp} U{voni1}, no qual n corresponde ao ntimero
de equipamentos que serao transportados, vy corresponde ao
local de partida dos caminhoes prancha, e vy,11 corresponde
ao local de retorno dos caminhoes prancha ao final da rota.

Parametros

TT;;
LT;

LU,

TBRy,

Tempo de viagem entre dois vértices i € V e j € V (minutos)
Tempo necessario para prender ou soltar as amarragoes do
equipamento de mineragao a ser coletado ou entregue em ¢ € L
(minutos)

Tempo para carregamento ou descarregamento do equipamento
de mineracao a ser coletado ou entregue em i € £ (minutos)

Tempo para construir a rampa de carregamento e descarrega-
mento do caminhao prancha k& € ‘H (minutos)

Peso do equipamento de mineracao a ser coletado ou entregue
em i € L (toneladas)

Capacidade de carga do caminhdo prancha k € H (toneladas)
Inicio da janela de tempo para transporte do equipamento de
mineragao a ser coletado ou entregue em i € V

Fim da janela de tempo para transporte do equipamento de
mineragao a ser coletado ou entregue em ¢ € V

Variaveis de Decisao

Sik

mrd

Variavel binaria que assume 1 se o caminhao prancha k € ‘H
parte do local i € V em direcao ao local 7 € V, 0 caso contrario.
Variavel que registra o instante em que o caminhao prancha
k € H visita o local 1 € V

Variavel que armazena o tempo gasto pelo caminhao prancha
k € H para coletar ou entregar um equipamento de mineragao
no local ¢ € £ (minutos)

Variavel que armazena a duragao da rota com maior tempo
de percurso.

Fonte: Rezende (2023)
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3.2.1 Funcao Objetivo

A equacao (3.1) apresenta a funcao objetivo do modelo, cujo objetivo é minimizar

a duracao da rota com o maior tempo de percurso. Esse critério favorece o balanceamento

das rotas, garantindo que o encerramento da operacao coincida com o término da maior

delas.

Min mrd

3.2.2 Restricoes

Z Z .%ijkzl,ViEE

kEH jeV—[vo]
J#

Soowi— Y 4 =0YkhkeHVreL
1€V —[van41] JEV—[vo]

istr jr

Z Tijk — ZIZ'JH%;C:O,VICEH,VJ'E'P
iGV—[’Ugn+1] ZG[:

i#£j i#j+n

Z Zonk:L\V/kEH
]'EV—[’UQ}

> Tipprp=1,VkeH
iEV—[v2n+1]

Sok = Sont1k =0, VkEH

wer =0,VEkeH

TBRy+ LU, + LT; = sy, &V ke HV i€ L

Wik + Sk + TT; — Bi(1 — wi5%) < wjy,
VEeHVieVVjeV

Wik + Sikk + T i = Wpi, VK EH, Vi EP

mrd > wapi1k, V k€ H

i EW; < LCy,VkeH Vi€V, VjeL

A <wy,VkeHNVieV

Wi + Sk < B, VkeHVieV

zijr €{0,1},VEeHViecVVjeV

Sir >0, VEkeHVieV

(3.1)

A Modelo garante que cada local seja visitado apenas uma vez, conforme estipulado

pelas restri¢oes (3.2). Além disso, o fluxo da rede é assegurado pelas restrigoes (3.3). A
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entrega dos equipamentos de mineracao coletados pelos caminhoes prancha é garantida
pelas restrigoes (3.4). As restrigdes (3.5) e (3.6) asseguram que cada caminhdo prancha
safa e retorne ao depdsito apenas uma vez. A restrigdo (3.7) impede qualquer atividade no
depédsito. Ademais, a restri¢ao (3.8) define que a partida de todos os caminhoes prancha

ocorre no instante zero.

As restrigoes (3.9) calculam o tempo total em que cada caminhao prancha permanece
nos locais de carga e descarga. As restrigoes (3.10) garantem que o momento de visita
a um local para coleta ou entrega de equipamentos de mineragao ocorra apds a visita
ao local anterior, considerando o tempo de carregamento e deslocamento até o local
atual. As restrigdes (3.11) asseguram que a entrega do equipamento de mineragao ocorra

imediatamente apds a coleta, somando o tempo de carregamento e transporte.

Além disso, as restrigoes (3.12) determinam a duracdo da rota com o maior tempo
de percurso, enquanto as restrigoes (3.13) garantem que os caminhdes prancha transportem
equipamentos dentro de suas capacidades. As restrigoes (3.15) e (3.14) asseguram que o
horario de chegada para a coleta esteja dentro da janela de tempo estabelecida e que a
entrega nao ultrapasse o limite dessa janela. Por fim, as restrigoes (3.16) e (3.17) definem

os dominios das variaveis x e s, respectivamente.

3.3 Consideracoes Finais

Este capitulo, ao detalhar a caracterizagdo do problema e apresentar a formulagao
matematica, estabelece as bases sélidas sobre as quais a metodologia proposta no restante
deste trabalho se apoia. O modelo matematico de referéncia apresentado, proposto por
Rezende (2023), fornece a estrutura formal utilizada como ponto de partida para o

desenvolvimento do algoritmo baseado em meta-heuristica para o problema em estudo.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o desenvolvimento do trabalho, descrevendo os elementos
que compoem o algoritmo baseado em Simulated Annealing. Na Se¢ao 4.1, é introduzida
a defini¢do de uma solugao para o problema de entrega e coleta (PDP) por meio de um
exemplo esquematico, que facilita a compreensao da estrutura bésica das rotas e da relacao
entre os pontos de coleta e entrega. A partir desse exemplo, sdo detalhados conceitos
fundamentais, como solicitagdo de servigo e restricoes de precedéncia. Em seguida, a
Secao 4.2 aprofunda esses conceitos, apresentando a representacao de solucao adotada
para o problema. A Secao 4.3 descreve a fungao de avaliagdo utilizada para mensurar a
qualidade das solugoes, levando em conta custos e penalidades. Ja a Secao 4.4 apresenta a
heuristica utilizada para gerar a solugao inicial. Por fim, a Se¢ao 4.5 expde os movimentos
de vizinhanga aplicados na busca por solu¢oes melhores, e a Secao 4.6 detalha a adaptacao

da meta-heuristica SA ao problema.

4.1 Definicao de Solucao para o PDP

O PDP ¢ uma extensao do classico VRP, no qual cada solicitagao de servigo envolve
dois locais distintos: um ponto de coleta (pickup) e um ponto de entrega (delivery). Além
disso, é necessario que sejam obedecidas tanto as restricoes de precedéncia — isto é, a
coleta deve sempre anteceder a entrega — quanto as restricoes de capacidade dos veiculos

envolvidos.

Seja uma solicitacao de servigo representada por a; — f3;, na qual o; € P (conjunto
de locais de coleta) e §; € D (conjunto de locais de entrega). O indice i indica a i-ésima
solicitacao de servigo. Assim, o equipamento disponivel no local «; deve ser coletado e

posteriormente entregue em f;.

Seja Z o conjunto de todas as solicita¢oes de servigco programadas para o proximo
turno de trabalho em uma operagao de mina, e H o conjunto de caminhdes prancha

disponiveis, sendo k; o i-ésimo caminhao, com k; € H.

Dada uma permutagao 7(Z) das solicitagoes de servigo, uma solugao viavel para o
PDP consiste na distribuicao ordenada e proporcional dessas solicitacoes entre os caminhoes
em H, desde que sejam respeitadas as restrigoes do problema. A Figura 2 apresenta um
exemplo esquematico dessa distribuicao, em que k; representa o i-ésimo caminhao prancha
em H, e cada bloco no vetor corresponde a uma solicitacao de servico a ser atendida.
Assim, a rota do caminhao k; contempla as solicitacoes de indice 1 a ¢, a rota do caminhao

ko contempla as solicitagoes de indice £+ 1 a m, e assim sucessivamente, até que a rota do
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ultimo caminhao kjy| contemple a 1ltima solicitagao a|z| — Bz

Figura 2 — Esquema de solucao para o PDP

a1 — fr|az = P2 2 = Beg2 | |am = Bm | -

Iae — Be ‘ ’Oéz+1 = Bet1 Qn = P |a71+1 = By |- ILY\Z\ — Bz

k1 k2 Ky

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, para que uma solu¢do do PDP possa ser manipulada computacionalmente,
é necessario adotar uma representacao adequada, que envolva tanto a definicao das rotas
para cada caminhao prancha disponivel quanto a ordenacao das coletas e entregas em cada

rota, de modo a garantir a viabilidade da solugdo conforme as restrigoes estabelecidas pelo
PDP.

4.2 Representacao de Solucao

No inicio de cada turno, os caminhoes prancha disponiveis encontram-se no ponto
de origem vy. O modelo proposto nao impoe a utilizacao de todos os veiculos, de modo que
cada caminhao disponivel pode permanecer no deposito ou ser despachado para atender a

uma ou mais solicitagoes de servigo, retornando ao deposito ao final de sua rota.

Dada uma solicitacao de servico representada por «; — f3;, é possivel inferir o ponto
de entrega (3; a partir do ponto de coleta «;, uma vez que ambos possuem o mesmo indice
1. Com base nessa caracteristica, este trabalho adota uma representacao simplificada, na
qual os pontos de entrega f3; € D, para 0 < ¢ < |D|, bem como o ponto de origem vy, sa0

omitidos.

Essa escolha visa preservar a integridade da solucao durante a geragao de vizinhanga,
uma vez que os pontos de entrega e o ponto de origem sao elementos criticos. Qualquer
realocacao incorreta desses elementos comprometeria a viabilidade da solugao, pois os
pontos de entrega devem ser necessariamente precedidos por seus respectivos pontos de

coleta, e o ponto de origem deve sempre estar posicionado nas extremidades das rotas.

A Figura 3 apresenta a representagao de solucao, que consiste em um vetor que
organiza as rotas atribuidas a cada caminhao prancha k;, com 0 < i < |H| e k; € H. As
rotas sao separadas por um delimitador especifico (—1). Dentro de cada rota, as posigoes do
vetor representam pontos de coleta «;, a partir dos quais é possivel deduzir os respectivos
pontos de entrega [3;, conforme descrito anteriormente. Assim, o caminhao k; atende as
solicitagoes que contenham os pontos de coleta de indices 1 a ¢, na ordem em que aparecem
no vetor. O caminhao ko, por sua vez, atende as solicita¢gdes que contenham os pontos
de coleta de indices ¢ + 1 a m, também na ordem em que aparecem no vetor, e assim
sucessivamente, até que o 1ltimo caminhao k3 atenda a solicitacao que contenha o ultimo

ponto de coleta o z|.
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Figura 3 — Representagao de solucao

K R T I T T ) N ey e et e G

k1 ko k‘q.”

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Funcao de Avaliacao

Para que uma solugao possa ser avaliada, é necessario converté-la de sua maneira
representacional inicial para uma versao expandida, na qual o ponto de origem v, e os pontos
de entrega f3; € D, com 0 < i < |D|, sejam explicitamente incluidos nas rotas de cada
caminhao prancha k; € H, com 0 < i < |H|. A Figura 4 apresenta os vetores resultantes
dessa conversao para as rotas dos caminhoes ki, ko e Ky, originalmente apresentadas na
Figura 3. A partir desses vetores, é possivel realizar uma avaliagao iterativa sobre cada

posicao nas rotas.

Figura 4 — Rotas convertidas para avaliacao

(o Lo [ o [5 [ [or [ ]
[ [oen [ o] [ [ [ ]
[ [ [ [owrt o [ [ [z [ ]

Fonte: Elaborado pelo autor

Seja s uma solugao arbitraria, w um fator de penalizacao e mdr o custo da rota de
maior duragao. O Algoritmo 1 implementa a funcao de avaliagdo f(s,w), na qual s e w
sao parametros de entrada. Apds a avaliacao de cada rota da solucdo, a fungao retorna o

custo da rota mais onerosa, representado por mdr.

Nos passos 1 e 2, sao declaradas as variaveis de controle: uma para armazenar
o maior custo de rota encontrado e outra para contabilizar o nimero de violagoes de
restricado detectadas. No passo 3, a solucado é convertida para incluir explicitamente os

pontos de entrega e origem.

No passo 4, inicia-se um lago iterativo sobre cada rota e seu respectivo caminhao
prancha na solucao. No passo 5, ¢ declarada a variavel responsavel por acumular o
tempo da rota corrente. Nos passos 6 e 7, sao obtidos, respectivamente, a capacidade do

caminhao prancha e o tempo necessario para a construgao da rampa.

No passo 8, um segundo lago iterativo percorre os indices da rota, variando de 0

até o tamanho da rota menos 2. Nos passos 9 e 10, sao identificados os pontos de origem
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Algoritmo 1 Avaliacao de Solugao

NN NN KN DN DN = = e e = e

27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

Input: s, w
Output: mdr
mdr < 0
violations < 0
routes < rotas de s convertidas para avaliacao
for route;, em routes do
Ck 0
capacity <— LCy,
ramp_time < TBRy,
for idx = 0 até |routeg| — 2 do
i < routeg|idx]
J  routegidr + 1]
Cy +=TT;
start_window, end window < A;, B;
if C, < start_window then
Ch. < start_window
else if C), > end window then
violations +=1
end if
if 7 # 0 then
lashing time < LT;
loading time < LU;
Cy += ramp_time + lashing _time + loading time
end if
equi_weight < EW;
if equi_weight > capacity then
violations +=1
end if
end for
if C), > mdr then
mdr < C},
end if
end for
mdr += w - violations
return mdr
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e destino, respectivamente. No passo 11, o tempo de deslocamento entre esses pontos é

acumulado.

Nos passos 12 a 17, sao extraidos os limites da janela de tempo do ponto de
destino. Se o instante atual for inferior ao inicio da janela, ele é ajustado para esse
valor, indicando que o caminhao aguardard até que o atendimento seja permitido. Caso o
instante atual ultrapasse o fim da janela de tempo, a variavel acumuladora de violagoes é

incrementada.

Nos passos 18 a 22, adicionam-se os tempos de amarragao, carregamento e
construgao da rampa, exceto quando o destino for a origem. Nos passos 23 a 26, verifica-
se se 0 peso do equipamento no ponto de destino excede a capacidade do caminhao prancha;

caso positivo, a variavel acumuladora de violagoes é incrementada.

Nos passos 28 a 30, o custo da maior rota identificada até o momento é atualizado,
se necessario. No passo 32, o custo da rota de maior duragao ¢ ajustado, acrescentando-se
o numero de violagoes de restricao detectadas, multiplicado pelo fator w. Por fim, a func¢ao

retorna o custo correspondente a rota de maior duragao na solucao analisada, passo 33.

4.4 Construcao de Solucao Inicial

A solugao inicial para o SA é gerada por meio de uma heuristica de construcao
aleatéria. Segundo Souza (2024): “A grande vantagem desta metodologia reside na simpli-
cidade de implementagao”. O Algoritmo 2 apresenta a implementagdo da fun¢ao heuristica.
A fungao recebe como entrada o niimero de locais de coleta |P| e o nimero de caminhoes

prancha |H|, retornando uma solu¢ao inicial s.

Algoritmo 2 Construtivo

Input: |P|, |H]
Output: s

1. delimiter__list <lista de tamanho (|#| — 1), prenchida com —1

2: pickup__points_list <lista contendo nimeros inteiros de 1 até |P|
3: for point in pickup points_list do

4: Inserir point em uma posicao aleatoria de delimater list

5: end for

6: s <delimiter list

7: return s

No passo 1, gera-se uma lista de delimitadores (—1) para segmentar as rotas. No
passo 2, cria-se a lista de pontos de coleta. Nos passos 3 a 5, um laco iterativo insere
aleatoriamente cada ponto de coleta entre os delimitadores. Por fim, a solucdo inicial é

uma permutacao da lista de delimitadores e pontos de coleta, passo 6 e 7.
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4.5 Movimento de Vizinhanca

O processo de geracao de solugoes vizinhas é realizado por meio do método de
inser¢ao, conhecido na literatura como Insertion Method (LIU et al., 2023a). Nesse método,
seleciona-se aleatoriamente um elemento da solugao e procede-se a sua realocagao. Caso o
elemento selecionado corresponda a um ponto «;, sua posicao pode ser alterada dentro
da mesma rota (realocacdo intra-rota) ou entre rotas distintas (realocagao inter-rotas).
A Figura 5 ilustra o resultado desse procedimento aplicado a solucao representada na
Figura 3, em que o ponto a4 (bloco amarelo) foi realocado da rota do caminhao ks, para

a segunda posicao da rota do caminhao k.

Figura 5 — Método de insercao aplicado a um ponto «;

[or foena] oz [ [ae [t Joers] - Jam [ 21 |- [on [onna] - [orzi]

k1 k2 L

Fonte: Elaborado pelo autor

Se, por outro lado, o elemento selecionado for um delimitador (—1), o método pode
realizar operagoes de uniao e divisdo de segmentos de rota, ou ainda de rotas inteiras. A
Figura 6 exemplifica essa situagao com base na solu¢ao apresentada na Figura 3, na qual
o delimitador (bloco amarelo) que separava as rotas dos caminhdes k; e ks foi realocado
para a segunda posicao da rota de kjy. Essa operacao unificou as rotas de k; e &y, ao

mesmo tempo em que dividiu a rota de k.

Figura 6 — Método de insergao aplicado a um delimitador (—1)

[orf ez [ JoeJoenforea] - Jam [ ot ] [an [t ]onn] - [nl]

k1 -1 i

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o objetivo de expandir a vizinhanga acessivel a partir da solugdo corrente,
a implementagao define uma probabilidade de 50% de realizar uma segunda aplicacao

consecutiva do método de insercao.

4.6 Simulated Annealing Adaptado para o Problema

Para este trabalho, optou-se pela meta-heuristica de resfriamento simulado, ou
Simulated Annealing, proposta inicialmente por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983). Essa
técnica é inspirada em um fendémeno fisico observado durante o resfriamento de metais.
Quando aquecidos a altas temperaturas, os atomos dos metais passam por uma agitagao

intensa, resultando em mudangas continuas no seu arranjo atomico. Analogamente, no
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inicio da execucao do SA, isso corresponde a uma soluc¢ao inicial para o problema de
pesquisa, na qual as rotas de cada caminhao prancha sao alteradas de maneira aleatéria e

exploratoria.

A medida que a temperatura diminui, o arranjo atdémico dos metais comeca a se
estabilizar, até que a temperatura se torne baixa o suficiente para impedir novas alteracoes
na estrutura interna dos mesmos. O fascinio desse fendmeno reside no fato de que o
arranjo estrutural final dos 4tomos nao ¢ determinado aleatoriamente. Com uma taxa de
resfriamento ideal, o resultado final sdo metais de alta resisténcia, o que, no caso do SA,
resulta em uma solucao 6tima ou proxima disso (LAARHOVEN; AARTS, 1987).

A Figura 7 ilustra esse comportamento. O eixo vertical representa a energia da
solugao (isto é, o valor da fungao objetivo a ser minimizada), enquanto o eixo horizontal
corresponde ao espaco de busca global. No inicio da busca, partindo de uma solugao
inicial com alta energia, o algoritmo percorre o espaco global de forma ampla, podendo
inclusive aceitar solugdes piores para escapar de 6timos locais. Com a diminuicao gradual
da temperatura, a busca torna-se mais seletiva, até se estabilizar em uma solucao proxima

do 6timo global.

Figura 7 — Representacao do processo de busca do simulated annealing

Start of search
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End of search
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Fonte: Yang (2022)

O SA assemelha-se aos métodos tradicionais de busca local (TSAI; CHIANG, 2023),

diferenciando-se, essencialmente, pela possibilidade de aceitar solugdes piores com base na

~Af/T

funcao de probabilidade: e , na qual A f representa a diferenca entre a avaliacao da

nova solugao s’ e a da solugao corrente s, isto é, Af = f(s') — f(s), e T é a temperatura
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corrente.

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocdédigo do procedimento de resfriamento simulado
aplicado a um problema de minimizagao, adaptado de Souza (2024). A entrada do algoritmo
é composta por seis pardmetros. O primeiro é a funcao objetivo f(s,w), calculada pelo
Algoritmo 1, responsédvel por avaliar a qualidade de uma solucao. O segundo é o operador
de vizinhanga N(.), que consiste na aplicacao do método de insergao, conforme descrito
na segao 4.5. O terceiro pardmetro é o fator de resfriamento o € (0, 1), que determina a
taxa de reducao da temperatura ao longo das iteragoes, controlando o ritmo de exploracao
do espaco de busca. O quarto parametro, SA,,q., define o nimero maximo de iteragoes
permitidas em cada nivel de temperatura. O quinto, Ty, representa a temperatura inicial,
influenciando a probabilidade de aceitagao de solugoes piores no inicio da execugao. Por
fim, o sexto parametro é a solugao inicial s, a partir da qual o algoritmo inicia a busca. A

saida do algoritmo é a melhor solugao s* encontrada ao longo da execucao.

Algoritmo 3 Simulated Annealing
Input: £(s,w), N(-), 0, SApag, Ty, 5,

Output: s
1: 8 < s
2: ITterT < 0
3: T+ 1Ty
4: while T > 0.0001 do
5: while IterT < SAmax do
6: IterT <« IterT + 1
7 Gere um vizinho qualquer s € N(s)
8: A+ f(sw)— f(s,w)
9: if A <0 then
10: 5« s
11: if f(s',w) < f(s*,w) then
12: s* ¢+ s
13: end if
14: else
15: Tome z € [0, 1]
16: if + < e 2/T then
17: 54 s
18: end if
19: end if
20: end while
21: T+—axT

22: IterT + 0O
23: end while
24: 5+ §*

25: return s

A cada iteracdo, a temperatura é atualizada multiplicando-se por «, até que atinja

um valor minimo. Esse valor minimo, geralmente definido de maneira empirica, depende
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da natureza do problema abordado e da estratégia adotada. Neste trabalho, foi fixado em
0,0001.

4.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi detalhado o desenvolvimento dos componentes que integram
o algoritmo baseado em SA para o problema de roteamento de caminhoes prancha em
minas a céu aberto. Inicialmente, definiu-se a estrutura de uma solugao para o problema
de coleta e entrega (PDP), considerando as restrigoes de precedéncia entre os pontos de
coleta e entrega. Em seguida, foi apresentada a representacao computacional simplificada
das solugoes, fundamental para garantir a manipulagao adequada durante os movimentos

de vizinhanca.

Posteriormente, foi descrita a funcao de avaliagao, responsavel por medir a qualidade
das solugoes a partir do custo da rota de maior duragao, acrescido de penalidades associadas
a violagOes de restri¢des operacionais. A seguir, detalhou-se o procedimento construtivo
utilizado para a geracao da solugao inicial, de carater aleatério, o que garante diversidade
na busca inicial. Os movimentos de vizinhanga, baseados no método de insercao, foram
entdo apresentados como o mecanismo de exploracao do espaco de soluc¢oes. Por fim, foi
exposta a adaptacao da meta-heuristica SA, que incorpora as etapas anteriores em sua

estrutura:

1. Obtencao de solugao inicial, por meio da heuristica construtiva (Segao 4.4);
2. Avaliacao de solugao, utilizando a func¢ao de avaliacdo proposta (Secao 4.3);
3. Geragao de solugées vizinhas, por meio do movimento de vizinhanga (Segao 4.5);

4. Aceitacao de solugoes, controlada pelo critério probabilistico do SA, que permite
a substituicao da solucao corrente por vizinhas de pior qualidade em estégios iniciais
da busca (Segao 4.6);

5. Resfriamento gradual da temperatura, conduzindo o algoritmo a uma conver-

géncia progressiva em direcao a solugoes de melhor qualidade (Segao 4.6).

Assim, observa-se que este trabalho realiza uma adaptacao de uma meta-heuristica
consolidada (SA) a um dominio especifico, marcado por particularidades, como janelas de
tempo, tempos de carregamento e descarregamento, bem como a capacidade unitaria dos
caminhoes prancha. Essa adaptagao respeita a logica e os fundamentos do SA, mas também
ajusta seus componentes essenciais (solucao inicial, avaliacdo, vizinhanga e aceitacao) as
caracteristicas e restricoes do problema em estudo, viabilizando sua aplicagao pratica nesse

contexto.
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5 Experimentos Computacionais

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais realizados para avaliar o
desempenho do algoritmo baseado na meta-heuristica Simulated Annealing aplicado ao
problema de transporte de equipamentos de mineragao por caminhoes prancha. A Se¢ao 5.1
descreve o processo de escolha e configuracao dos hiperparametros utilizados no algoritmo.
A Secao 5.2 apresenta as instancias consideradas nos experimentos, abrangendo cenarios
de pequeno e grande porte. A Secao 5.3 detalha as métricas e procedimentos adotados
para analise comparativa de desempenho. A Se¢ao 5.4 expoe os resultados obtidos para
as instancias de pequeno porte, enquanto a Secao 5.5 traz os resultados referentes as
instancias de grande porte. Por fim, a Se¢ao 5.6 apresenta as consideracoes finais deste

capitulo.

5.1 Escolha dos Hiperparametros

O fator de resfriamento («) foi ajustado empiricamente. A temperatura inicial
(Ty), por sua vez, foi determinada dinamicamente em tempo de execugao por meio de
uma funcao autoadaptativa, de modo a garantir uma taxa de aceitacdo inicial minima de
solugoes vizinhas de 95%. O niimero maximo de iteragoes (S A qz) foi definido de modo a
garantir que o tempo de execugdo nao excedesse o limite de 10 minutos na maior instancia

do problema, composta por 48 equipamentos e 20 caminhdes prancha.

Para penalizar solucoes invidveis, o fator de penalizacao w foi fixado em 1000,
impondo um custo significativo para solugdoes que violam restrigoes. Essa estratégia
incentiva o algoritmo a priorizar a busca por solug¢oes vidveis, minimizando a ocorréncia

de violagoes.

O Algoritmo 4, adaptado de Souza (2024), apresenta a implementacao da fungao
responsavel pela determinacgao autoadaptativa de Ty. O algoritmo ajusta iterativamente
a temperatura inicial para garantir que uma fracao minima de solugoes vizinhas seja
aceita no inicio da execucao do SA, favorecendo a exploracao inicial do espago de busca. A
parametrizacao foi realizada por experimentacao e estd detalhada na Tabela 4. Além disso,
os valores finais dos hiperparametros do SA, utilizados em todas as instancias testadas,

estao apresentados na Tabela 5.
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Algoritmo 4 Temperatura Inicial

Input: f(), N()7 57 s SAmaxa TOa S, w

Output: T

1: T+ 1T

2: Continua + TRUE

3: while Continua do

4: Aceitos < 0

5: for IterT =1 to SA,,.. do

6: Gere um vizinho qualquer s € N(s)
7 A+ f(s'w)— f(s,w)

8: if A <0 then

9: Aceitos <+ Aceitos + 1

10: else

11: Escolha um ntmero aleatério x € [0, 1]
12: if © < e /T then

13: Aceitos < Aceitos + 1
14: end if

15: end if

16: end for

17: if Aceitos > v x SA,,4. then

18: Continua <+ FALSE

19: else
20: T+ pxT
21: end if

22: end while
23: return T

Tabela 4 — Parametros da Funcao Autoadaptativa.

Parametro Valor
16 2
v 0.95
S Aax 1000
Ty 250

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5 — Hiperparametros do Simulated Annealing.

Parametro Valor
Q 0.999
S Amax 120
T Autoadaptativo

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.2 Instancias

A validagao do modelo mateméatico proposto por Rezende (2023) foi realizada por
meio de um estudo de caso no complexo Carajas, utilizando instancias de pequeno porte
com, no maximo, 8 equipamentos de mineragao e 4 caminhoes prancha, resolvidas no

solver Gurobi®, versao 6.5.1.

Neste trabalho, o algoritmo baseado em SA foi validado considerando tanto ins-
tancias de pequeno porte — as mesmas utilizadas em Rezende (2023) — quanto instancias
de grande porte, geradas a partir de dados reais de minas a céu aberto da Vale S.A,

localizadas no complexo mineral de Carajés, no estado do Paré.

A dimensao de cada instancia é definida pelo nimero de equipamentos a serem
transportados (n) e pelo niimero de caminhoes prancha disponiveis (| H|). No estudo de caso
apresentado em Rezende (2023), foram gerados nove cendrios com diferentes dimensoes.
Para validar o algoritmo SA em instancias que nao podem ser solucionadas por resolvedores
exatos, foram testados cenarios de grande porte. Esses cenarios consideram quantidades de
caminhoes e de equipamentos variando de 12 a 20 e de 24 a 48, respectivamente, conforme

apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Cenéarios de Teste.

Cenério |H | n
1 4
2 2 6
3 8
4 4
5 3 6
6 8
7 4
8 4 6
9 8

Nowvos Cendrios
10 24
11 12 36
12 48
13 24
14 16 36
15 48
16 24
17 20 36
18 48

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 7 detalha as especificacoes dos equipamentos de mineragao a serem
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transportados, incluindo quantidade, peso, tempos de operacao (amarragao e carregamento)
e janelas de tempo para coleta e entrega. Por sua vez, a Tabela 8 descreve os caminhoes
prancha, destacando a quantidade disponivel, a capacidade de carga e o tempo necesséario
para a construcao de rampa. Essas caracteristicas compoem as instancias de pequeno e

grande porte do problema em estudo, utilizadas para validar o algoritmo SA desenvolvido.

Tabela 7 — Caracteristicas dos equipamentos de mineracao a serem transportados.

Descricao Intervalo de Valores
Qtde. de equipamentos 4 - 48

Peso dos equipamentos (t) 58 - 110
Tempo de amarragao (min) 2-5

Tempo de carregamento (min) 10 - 12

Inicio da janela de tempo para coleta 0 - 100

Fim da janela de tempo para coleta 250 - 540

Inicio da janela de tempo para entrega 0 - 250

Fim da janela de tempo para entrega 250 - 540

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 8 — Caracteristicas dos caminhoes prancha disponiveis.

Descrigao Intervalo de Valores
Qtde. de caminhdes prancha 2-20
Capacidade de carga (t) 110 - 115
Tempo de construgdo de rampa (min) 20

Fonte: Elaborado pelo autor

5.3 Analise de resultados

Para compreender as limitagoes do modelo matematico apresentado por Rezende
(2023) e comparar os resultados obtidos com os do algoritmo baseado em SA desenvolvido,
o modelo foi reimplementado utilizando o solver Gurobi®, versao 6.5.1, e experimentado
em todos os cenarios de teste. Os experimentos foram realizados em um computador com
processador Intel(R) Xeon(R) E5-2670 v3 @ 2.30GHz, 16 GB de RAM, executando o

sistema operacional Windows Server 2012.

O algoritmo SA, por sua vez, foi desenvolvido em Python e executado no ambiente
Google Colab, configurado com um processador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, 12
GB de RAM, executando o sistema operacional Ubuntu 22.04.3 LTS.
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Para avaliar a eficacia do algoritmo SA, foi definida a métrica RPD*, que mede o
desvio percentual entre a melhor solugao encontrada pelo algoritmo SA (bestValue) e o
limite superior (Upper Bound — UB) identificado pelo solver. A expressdo matemaética é

apresentada em (5.1).

bestValue — UB
PD* = 1
R i (5.1)

De forma complementar, para avaliar a consisténcia do algoritmo SA em multiplas
execucoes, foi definida a métrica RPD9. Essa métrica calcula o desvio percentual entre
o valor médio das solugoes obtidas (AvgValue) e o melhor valor conhecido (Best Known

Value - BK'V'), conforme representado em (5.2).

AvgValue — BKV
BKV

RPD™9 = (5.2)

5.4 Resultados para pequenas instancias

A Tabela 9 apresenta os resultados do Gurobi e do algoritmo SA para instancias
de pequeno porte (cendrios de 1 a 9). Para a execugao do Gurobi, foi estipulado um limite
de tempo de 1 hora. Os resultados incluem o limite superior, o tempo de execucao e o
GAP alcancado em cada cenério analisado. No caso do algoritmo SA, cada instancia foi
executada 30 vezes, sendo apresentados o melhor valor de solugdao encontrado, o valor

médio das solucoes, o tempo médio de execugao e o RPD*.

Tabela 9 — Resultados para Instancias de Pequeno Porte.

Cendrio Gurobi Algoritmo SA
UB  Time (s) GAP (%) | Best Value Avg Value Time (s) RPD*
1 218 0,190 0 218 218 59,112 0
2 284 10,710 0 284 284 75,338 0
3 354 2289,700 0 354 354 89,556 0
4 201 0,270 0 201 201 64,447 0
5 218 8,340 0 218 218 79,810 0
6 255 654,780 0 255 255 95,384 0
7 156 0,330 0 156 156 69,044 0
8 201 6,840 0 201 201 85,238 0
9 201 355,550 0 201 201 98,814 0

Fonte: Elaborado pelo autor

Em todos os cenarios, o modelo matematico comprovou a otimalidade das solugoes
encontradas (GAP = 0%). Apenas nos trés cenarios que envolvem 8 equipamentos de
mineragao (cendrios 3, 6 € 9), o Gurobi levou mais de 11 segundos para identificar a solugao

otima. Devido a complexidade do problema, os modelos matematicos enfrentam maiores



Capitulo 5. FEzperimentos Computacionais 44

desafios para encontrar e provar a otimalidade das solugoes em instancias de maior porte.
Por outro lado, o algoritmo SA mostrou-se eficaz ao encontrar a solu¢ao 6tima em todos
os cenarios analisados, conforme indicado por RPD* = 0, além de apresentar desempenho

eficiente, com tempo médio de execucao inferior a 100 segundos.

A Tabela 10 apresenta uma solucao obtida pelo algoritmo SA para o cenario 9,
que considera 4 caminhdes prancha disponiveis e 8 equipamentos de mineragao a serem
transportados. Os pontos de coleta sao identificados pela letra P, os pontos de entrega

pela letra D, o depdsito pelo termo DEP e os caminhdes prancha pelo prefixo HH.

Tabela 10 — Solugao obtida pelo algoritmo SA para o cenario 9.

Caminhao Prancha Rotas Custo (min)
HH1 DEP = P1 = D1 = P8 = D8 = DEP 190
HH2 DEP = P2 = D2 = P3 = D3 = DEP 201
HH3 DEP = P6 = D6 = P5 = D5 = DEP 180
HH4 DEP = P7 = D7 = P4 = D4 = DEP 186

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 8 — Solugao obtida pelo algoritmo SA para o cenario 9

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 8 ilustra, no ambiente de mineracao, as rotas dos caminhoes prancha
descritas na Tabela 10. O caminhao prancha HH1 parte do depésito (DEP) em direcao a
P1, coleta o equipamento de P1 e o entrega em D1. Em seguida, desloca-se até P8, coleta
o equipamento de P8 e o entrega em D8, retornando ao depdsito. Sua jornada totaliza 190

minutos.
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O caminhao prancha HH2 sai do depdsito para P2, coleta o equipamento de P2
e o entrega em D2. De 14, segue até P3, coleta o equipamento de P3 e o entrega em D3,

encerrando a rota com o retorno ao depdsito. O tempo total da jornada é de 201 minutos.

O caminhao prancha HH3 parte do depésito em direcao a P6, coleta o equipamento
de P6 e o entrega em D6. Em seguida, desloca-se até P5, coleta o equipamento de P5 e o

entrega em D5, retornando ao depoésito. Sua jornada soma 180 minutos.

Por fim, o caminhao prancha HH4 sai do depédsito em direcao a P7, coleta o
equipamento de P7 e o entrega em D7. Depois, segue até P4, coleta o equipamento de P4
e o entrega em D4, concluindo a rota com o retorno ao depédsito. O tempo total de sua
jornada é de 186 minutos. O custo da solugao é 201, correspondente a duracao da rota

mais longa.

5.5 Resultados para grandes instancias

A Tabela 11 apresenta os resultados do Gurobi e do algoritmo SA nas instancias de
grande porte (cendrios de 10 a 18). Para a execu¢ao do Gurobi, foi estipulado um limite
de tempo de 1 hora. Os resultados incluem o limite superior, o tempo de execucao e o
GAP alcancado em cada cenario analisado. No caso do algoritmo SA, cada instancia foi
executada 30 vezes, sendo apresentados o melhor valor de solugao encontrado, o valor

médio das solugbes, o tempo médio de execugao, o RPD*9 e o RPD*.

Tabela 11 — Resultados para Instancias de Grande Porte.

Condrio Gurobi Algoritmo SA

UB  Time (s) GAP (%) |Best Value Avg Value Time (s) RPD*9 RPD*
10 191,420 3600 100 180,700 181,135 278,977 0,002 -0,056
11 - 3600 100 266,650 272,596 378,613 0,022 -
12 - 3600 100 338,820 346,567 474,687 0,023 -
13 167,670 3600 100 165,100 165,783 298,571 0,004 -0,015
14 - 3600 100 229,630 231,758 396,417 0,009 -
15 - 3600 100 256,270 262,950 492,664 0,026 -
16 159,100 3600 100 157,250 157,448 316,854 0,001 -0,012
17 249,630 3600 100 180,700 181,345 413,025 0,004 -0,276
18 - 3600 100 234,280 236,542 515,883 0,009 -

Fonte: Elaborado pelo autor

Os experimentos realizados evidenciam que o Gurobi nao foi capaz de identificar
solugodes 6timas para nenhuma das instancias de grande porte dentro do limite de tempo
de 1 hora (GAP = 100%). Apesar dessa limitacao, foram encontradas solugoes vidveis

para 4 instancias (cenérios 10, 13, 16 e 17).

Por outro lado, o algoritmo SA apresentou um desempenho significativamente

superior. Mesmo para instancias de grande porte, o algoritmo foi capaz de encontrar
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solucoes de alta qualidade em um tempo computacional reduzido, com o tempo médio de
execugao nao ultrapassando 9 minutos em cada cenéario. Além disso, o SA apresentou uma
baixa variabilidade nos resultados, com um RP D9 inferior a 3% em todas as instancias
analisadas, reforcando sua robustez e confiabilidade. Esses fatores tornam o algoritmo SA
uma alternativa promissora em relagdo ao solver Gurobi para problemas de grande escala,

no qual o tempo de processamento é um fator critico.

5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram conduzidos experimentos computacionais que permitiram
comparar o desempenho do algoritmo baseado em Simulated Annealing com o modelo
matematico de referéncia resolvido pelo solver Gurobi. Para instancias de pequeno porte,
o algoritmo SA obteve solug¢oes 6timas em todos os cenarios, com tempos de execugao
reduzidos. Ja para instancias de grande porte, nas quais o Gurobi nao conseguiu obter
solugoes Otimas dentro do tempo limite, o algoritmo SA apresentou resultados de alta
qualidade e baixa variabilidade, evidenciando sua robustez e potencial para aplicagoes em

problemas de maior escala.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

A pesquisa desenvolvida neste trabalho abordou o problema de roteamento de
veiculos aplicado a logistica de realocacao de equipamentos de grande porte em minas a
céu aberto. O cenario estudado apresenta grandes desafios, derivados da natureza de coleta
e entrega, bem como da necessidade de cumprimento de janelas de tempo especificas em
distintas frentes de lavra. Além disso, a heterogeneidade da frota de caminhoes prancha
com capacidade unitaria, aliada as particularidades dos processos de carregamento e

descarregamento dos equipamentos, contribui para a elevagao da dificuldade do problema.

Para lidar com essas dificuldades, foi proposto um algoritmo baseado na meta-
heuristica Simulated Annealing, com o intuito de gerar solugdes de qualidade em um tempo
computacional reduzido, considerado adequado para o contexto de tomada de decisao

durante as trocas de turno.

Os experimentos computacionais foram conduzidos utilizando dados reais do com-
plexo minerador de Carajas, da Vale S.A., localizado no Para, e os resultados obtidos foram
comparados com aqueles reportados pela formulagao exata proposta em Rezende (2023).
As andlises sugerem que o algoritmo desenvolvido foi capaz de encontrar solugoes viaveis e
de boa qualidade em tempos de execucao significativamente menores em comparacao com
a abordagem exata, especialmente para instancias de maior dimensao. Esses resultados
reforcam o potencial da técnica proposta para aplicacoes praticas em ambientes de mine-
racao, no qual decisoes rapidas e eficientes sao fundamentais para garantir a continuidade

das operacoes e a otimizagao dos recursos disponiveis.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, uma primeira possibilidade consiste em ampliar o mo-
delo atual para permitir o uso compartilhado dos caminhoes-tratores responsaveis pelo
transporte das pranchas. Atualmente, cada caminhao-trator é considerado acoplado de
maneira fixa a uma prancha. No entanto, na pratica operacional, é possivel desacoplar e
realocar os caminhoes-tratores entre diferentes pranchas ao longo da operacao, conforme a
disponibilidade e a necessidade de transporte. A inclusdo desse recurso no modelo poderia

aumentar a flexibilidade e o aproveitamento da frota disponivel.

Outra linha de evolugao envolve a incorporacao de caracteristicas estocasticas ao
modelo. O tempo de deslocamento entre as frentes de lavra, bem como os tempos de
carregamento e descarregamento dos equipamentos, estao sujeitos a variagoes decorrentes de

fatores operacionais e ambientais, como condigoes climaticas, disponibilidade de operadores
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e eventuais bloqueios nas vias internas da mina. A introducao de incertezas e distribuigoes
probabilisticas nesses parametros permitiria representar de modo mais realista a operacao,

fornecendo um roteamento mais robusto diante de imprevistos e atrasos.

Também se propoe avaliar a aplicabilidade da metodologia desenvolvida em outros
tipos de frotas e cenarios logisticos distintos do ambiente de mineracao. Por exemplo,
guinchos de pequeno porte utilizados por seguradoras para atendimento de sinistros
urbanos e caminhoées cegonha empregados no transporte de veiculos possuem restrigoes
operacionais e demandas de coleta e entrega semelhantes as do problema estudado. Validar
o algoritmo nesses contextos ampliaria o escopo de aplicagao da abordagem, indicando

sua versatilidade e potencial de adaptacgao a diferentes setores da logistica.

Por fim, uma oportunidade promissora consiste na integracao da meta-heuristica
Simulated Annealing com outras técnicas de otimizacao em um arcabouco hibrido. A
combinagao com heuristicas construtivas, métodos de busca local mais especializados
ou mesmo com técnicas de aprendizado de maquina poderia acelerar a convergéncia do
processo de busca e melhorar a qualidade das solugoes obtidas para instancias de grande
porte. Essa hibridizacao também abriria caminho para explorar abordagens paralelas ou

distribuidas, aproveitando melhor os recursos computacionais disponiveis.
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