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RESUMO

Os topicos descritos baseiam-se em desenvolvimentos e técnicas divulgadas e
tém por objetivo avaliar a aplicabilidade dos algoritmos genéticos no problema de

definicdo de cava final e seqlenciamento de lavra para minas a céu aberto.

O objetivo € desenvolver um conjunto de rotinas computacionais baseado nos
algoritmos genéticos que, a partir de um modelo de blocos tecnolégicos conhecido
representando uma jazida, seja capaz de gerar um conjunto de solugdes o6timas, tendo
em vista os objetivos de maximizacdo de valor, respeitando as condicionantes de

qualidade (teores) e distribuicdo das massas no tempo (sequienciamento de lavra).

Foram desenvolvidos trés programas que abordam a teoria dos algoritmos
genéticos. O primeiro calcula os limites de cava final, a partir de um modelo de blocos
visando a otimizagao do lucro ndo descontado, por meio de programa de computador
baseado no algoritmo genético simples com elitismo. O segundo € um programa
baseado no algoritmo genético multiobjetivo NSGA (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm), que foi inicialmente aplicado a dois problemas multiobjetivos disponiveis na
literatura e, em seguida, na otimizagdo do lucro ndo descontado e para o problema
multiobjetivo de maximizacado de reservas e do lucro. O terceiro, além de conter os
algoritmos implementados anteriormente, comporta outros métodos de selegéo,

mutagao, heuristicas de agrupamento e geracéo da populacéo inicial.

Todos os programas implementados resolveram os problemas até entdo

simulados de maneira eficaz para um nimero reduzido de blocos.



ABSTRACT

Genetic Algorithms are stochastic search techniques based on natural selection

and genetic principles.

This work illustrates how genetic algorithms can be applied to optimize the final

pit and scheduling of open pit mines.

Three computer programs were developed. The first one calculates the final pit
based on a simple genetic algorithm with elitism maximizing the undiscounted pit value.
The second was based on the multi-objective method NSGA (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm), which was applied to two multi-objective classical problems, the
final pit problem maximizing the pit value and the multi-objective problem of maximizing
the pit value and the resources. The third one have more selection and mutation

methods and was added some cluster and initial population heuristics

All computer programs solved the formulated problems for small block models.



1 Introdugao e Objetivos

Os limites finais da cava definem o tamanho e a forma de uma mina a céu
aberto no final de sua vida util e, geralmente, buscam a maximizagao do lucro. Eles
definem a extensao das reservas lavraveis e a quantidade de material estéril a ser
retirado e depositado. Normalmente marcam a fronteira-limite além da qual a
explotacdo de um dado depdsito ndo sera mais econémica. Os limites da cava na
superficie delimitam uma fronteira dentro da qual as estruturas de superficie da mina,

tais como plantas de beneficiamento e escritérios da mina, ndo devem ser locados.

Um dos problemas freqlientemente enfrentados por gedlogos e engenheiros de
minas € o da definicdo dos limites do corpo mineral assim como a avaliagao da
quantidade e da qualidade dos parametros de interesse. Existe uma série de métodos
disponiveis para definir os limites de um dado corpo mineral. O método mais utilizado
atualmente é a representagado por um modelo de blocos (Kim, 1978), dividindo-se o
corpo mineral em um conjunto de blocos. Saydam e Yalcin (2002) comentam que o
planejamento de lavra baseado em um modelo de blocos envolve a decisdo se um
bloco do modelo deve ser lavrado ou ndo. Em caso afirmativo, quando o mesmo sera
lavrado e, uma vez extraido, quando devera ser enviado ao processo. As respostas
para cada um desses itens abordados, quando combinadas no contexto global do
modelo de blocos, definem a progressao anual da cava e o fluxo de caixa advindo das

operacdes mineiras (Dagdalen, 2001).

A figura a seguir apresenta um modelo conceitual de blocos. Segundo
Halatchev (2002), a produgdo de uma sequéncia otimizada de uma cava € um
procedimento que reflete as condigbes de explotagdo ao longo da vida atil da mina.
Essas condi¢gdes sado determinadas pelas caracteristicas geoldégicas do depdsito,
condi¢cdes de lavra e tecnologias de processamento mineral, além dos parametros
econdbmicos. Do ponto de vista tecnologico, a sequéncia 6tima de lavra esta

diretamente relacionada com dois aspectos — espacgo e tempo.



Figura 1.1 — Representacdo de um modelo de blocos.

Outro aspecto importante é que a seqliéncia 6tima de producdo da mina, em
principio, € usada como base para implementagcao de uma estratégia de teor de corte
no contexto dos desenvolvimentos recentes. Dessa maneira, a otimalidade do teor de
corte pode ser alcangada somente de maneira interativa considerando a otimalidade

da sequéncia de producgéao (Lane, 1988).

Dentro da concepgado de otimizagdo, que pode visar maxima lucratividade,
maior valor presente liquido e aproveitamento dos recursos minerais, existe uma série
de algoritmos desenvolvidos que se propdem a atingir tais objetivos porém os métodos
que alcancaram a maior popularidade e conseqliente implementagcao computacional
foram a técnica dos cones flutuantes (Pana & Carlson, 1966; David et al., 1974,

Lemieux, 1979) e o algoritmo de Lerchs-Grossmann. (Lerchs e Grossmann, 1965).

Desde sua introducdo, em 1965, o algoritmo de Lerchs-Grossmann (LG) &
reconhecido por fornecer a solugdo 6tima para o problema de projeto de cava a céu
aberto. Recentemente, varios pesquisadores tém desenvolvido algoritmos e métodos
alternativos para solucionar principalmente o problema de desempenho computacional
do algoritmo original de LG, particularmente para problemas de grande numero de
blocos. Entre esses, autores como Zhao e Kim (1992), introduziram um novo algoritmo
de projeto, baseado também na teoria dos grafos, reduzindo significativamente o
nuamero de arcos comparado com o algoritmo de LG. Huttagosol e Cameron (1992)
apresentaram uma formulagao para o problema de modelo de transporte, comparando
os resultados obtidos com as abordagens de Ford e Fulkerson (1956) e os métodos de

LG e cones flutuantes.



A geracdo de um projeto de cava final tem sido o primeiro passo de um
planejamento de produgcado. Como resultado, muitos algoritmos de projeto de cava sao
desenvolvidos, tanto na categoria dos métodos heuristicos, método dos cones
flutuantes (Lemieux, 1979), na categoria dos métodos matematicos, tal como o método
de Lerchs-Grossmann (Lerchs e Grossmann, 1965; Zhao e Kim, 1991).
Invariavelmente esses algoritmos contam com modelos de blocos e, para cada bloco,
€ atribuido um valor monetério liquido (de ganho ou de perda). Desde que o valor do
bloco seja uma fungdo do preco do minério e dos custos de processo, a cava
projetada com esse conjunto de valores fixos tornar-se-a obsoleta com o passar do
tempo, quando os pregos ou os custos sofrerem mudancas. Para acomodar as
mudancgas nos valores dos blocos, a “analise dos limites da cava” é praticada. Nessa
analise, os parametros econdmicos sao sistematicamente modificados, um de cada

vez, e uma cava é projetada apos cada mudanca.

A saida da analise de projeto € uma série de cavas onde cada uma possui seu
préprio potencial de ser minerada, sob condicbes econdmicas especificas. De fato, a
analise de projetos de cava nada mais € do que uma parametrizagéo respeitando os

parametros econdémicos (Wang & Sevim, 1995).

Diferentes métodos sdo usados para o projeto de limites finais de cava. A
simulagcédo e a programagéo dindmica séo as técnicas mais utilizadas. As técnicas de
simulagao incluem a técnica dos cones moéveis. Os Métodos de programacao dinamica

incluem algoritmos bidimensionais e tridimensionais (Carmo, 2001).

De acordo com Takahashi (2004), os algoritmos genéticos séo caracterizados
pela “evolugdo” de um conjunto de solug¢des-tentativas (populagdo), segundo regras
estocasticas de busca e combinagdo que leva de uma populagdo a seguinte, numa
sequéncia de geracoes. A existéncia de trés regras basicas ou operadores genéticos

basicos, de um Algoritmo Genético:

i. Um operador de cruzamento, que combina a informagao contida em
dois ou mais individuos (ou seja, duas ou mais solug¢des-tentativas),

assim gerando outros individuos;

ii. Um operador de mutacgao que, utilizando a informacéo contida em um

individuo, estocasticamente gera outro individuo; e



iii. Um operador de selecido que, utilizando a avaliacdo da funcao
objetivo sobre todos os individuos da populagdo, produz réplicas de
alguns desses individuos e elimina outros individuos, assim gerando a

populagéo seguinte.

Um algoritmo genético pode ser construido a partir dessas trés regras ou pode

conter outros tipos de regras, tais como: nicho, busca local, etc.

Por meio dos algoritmos a serem desenvolvidos, pretende-se resolver os

problemas propostos:

a) Determinacao da cava final maximizando o lucro ndo descontado;

b) Determinacdo da cava final maximizando o lucro ndo descontado com
restricoes de qualidade (teores);

c¢) Determinagao da cava final maximizando o lucro com restrigdes de qualidade e
massas no tempo (sequenciamento);

d) Geracao das familias de cavas étimas visando maximizar recursos e lucro nao
descontado;

e) Geracao das familias de cavas o6timas visando maximizar recursos e teor
médio;

f) Geragao das familias de cavas otimas visando maximizar o lucro nao

descontado e teor médio.



2 Revisao Bibliografica
2.1 Descrigdo sumaria de métodos de otimizagao de cava final

2.1.1 O algoritmo de Lerchs-Grossmann

Lerchs, H. e Grossmann, I. (1965), utilizando a técnica de programacao
dindmica, desenvolveram, juntamente com um algoritmo de otimizagédo bidimensional
de cavas, um tratamento algébrico para a discretizacdo da jazida em blocos
tecnoldgicos. Um algoritmo derivado da teoria dos Grafos, trata o problema por meio
da procura do fecho maximo em um grafo associado. A partir do beneficio associado
de lavra de um bloco /i, representado por Bi, o beneficio global pode ser otimizado
como a busca da combinatéria de blocos que maximizem a somatdéria de Bi
respeitando as restricdes pertinentes ao estudo.

A maneira mais simples de apresentar o método de Lerchs-Grossmann 2D é
pelo uso de um exemplo (Peroni, 2002). Supondo um corpo mineral, onde os blocos
estéreis tenham um valor (custo) de —4.000 unidades monetarias/bloco, e os blocos de
minério apresentem um valor de 12.000 unidades/bloco, e ainda um angulo de talude
de 45 graus. Para cada bloco sado atribuidos valores baseados em parémetros

econdmicos conforme a figura abaixo:
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adaptado de (Lerchs & Grossmann, 1965)

Figura 2.1.1.1 — Modelo de blocos inicial valorizado economicamente.

Como pode se observa, os blocos do limite do corpo mineral pertencem, tanto
ao dominio do minério, quanto ao dominio do estéril. Um valor médio foi utilizado

conforme a configuracao apresentada a seguir:
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Figura 2.1.1.2 — Modelo de blocos econdmico final.

A posicao dos blocos sera denotada utilizando-se a notagao (i,j) para posicionar
espacialmente os blocos, onde i representa a linha e j a coluna em que um

determinado bloco esta localizado.

Por meio de operagdes de soma nas colunas existentes no modelo de blocos e
rotinas de procura de valores maximos, pode-se calcular o limite da cava final

conforme figura a seguir:
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adaptado de Lerchs & Grossmann (1965)
Figura 2.1.1.3 — Limite otimizado superposto ao modelo de blocos.

Uma evolugéo do algoritmo bidimensional de Lerchs-Grossmann foi proposta
por Johnson & Sharp (1971). Essa modificagdo é referida em Barnes (1982) como o
algoritmo 2 ” D, pois considera um modelo tridimensional de blocos e analisa secéo a

secao em 2D até encontrar o contorno da cava final.



2.1.2 Método dos cones flutuantes

O método é baseado na pesquisa do contorno o6timo da cava final por
tentativas. O principio de funcionamento do algoritmo considera as restrigbes fisicas e
geomecanicas locais (angulos de talude). O apex do cone € movido de um bloco para
outro e a avaliagdo do cone é feita em cada posi¢cao explorada. Quando a avaliagao é
positiva (cones fortes) o cone é selecionado e todos os blocos nele contido sao
extraidos. O processo repete-se até que ndo existam mais cones economicamente
lavraveis. Esse método tem a vantagem de ser rapido e possui apelo bastante intuitivo
(Underwood & Tolwinski, 1998). Yamatomi et al. (1995) apresentaram variantes dessa

técnica.

Noronha (2001) afirma que esse método tem boa aplicacdo em corpos

porfiriticos em que se tem um corpo central de minério e as encaixantes de estéril.

2.1.3 Parametrizacéo técnica de reservas

Baseados em estudos de Matheron, G. (1975), Bongarcon, F. e Marechal, A.
(1976) utilizaram a técnica de Analise Convexa de Vallet, R. (1976) para tratarem o

problema de otimizag&o de cava final por meio de uma aproximacéao funcional.

Conforme descrito por Noronha (2001), a idéia é baseada em voltar o problema
para a determinacdo de uma funcao de parametrizagéo técnica (fungcédo do teor médio
dos blocos), a partir da qual torna-se possivel a obtencéo imediata de uma familia de
cavas O6timas, independente da conjuntura econdmica subjacente ao problema. Em
outras palavras, o conhecimento de todos os projetos potencialmente 6timos do ponto
de vista de maximizacdo da quantidade de metal com a minimizagado da remoc¢ao de
material, ou seja, projetos 6timos do ponto de vista técnico, permitindo a comparagao
dos mesmos, com antecedéncia, as flutuacbes de parametros econdmicos, por
exemplo. A parametrizacdo técnica de reservas, em resumo, é a procura dos projetos
que pertengcam a superficie convexa que se sobrepde ao conjunto de todas as cavas

possiveis.



2.2 Aplicagao de algoritmos genéticos no planejamento de mina

A primeira utilizagdo especifica no planejamento de mina do Algoritmo Genético
foi proposto por Tolwinski e Underwood (1992) e combina conceitos de otimizagao
estocastica com conceitos de redes neurais para estabelecer um teor de corte 6timo
no sentido de maximizar o valor econdmico da jazida. Da mesma forma e adaptando a
idéia do Algoritmo Genético, G. S. Thomas (1996) descreveu, em artigo especifico, o
conceito e a aplicagdo de um programa visando estabelecer uma seqliéncia 6tima de

lavra para uma mina a céu aberto (Toledo, 2003).

No Brasil, Toledo (2003) estudou duas aplicagbes de algoritmos genéticos. A
primeira mostra a técnica da krigagem adaptativa cujo objetivo é selecionar um modelo
variografico (tipo, patamar, alcance e anisotropias) que minimize o erro da validagéo
cruzada entre as amostras. Os resultados comprovaram a aderéncia do método em
populagdes de comportamento conhecido. A segunda aplicacdo foi na selegdo de
projetos mineiros concorrentes, buscando, em sistemas de muitas minas e varias
opgdes de investimentos, a combinagdo mais atrativa. A utilizagdo do Algoritmo
Genético solucionou o problema com precisdo e agilidade e apresentou resultados
melhores do que as abordagens tradicionais de otimizagao por programacao linear.
Portanto o Algoritmo Genético € uma ferramenta que podera solucionar os problemas

de combinagdes para sequienciamento de lavra.

Durante o APCOM de 2005, Wageningen, Dunn & Muldowney analisaram a
utilizacdo de algoritmos genéticos combinados com Busca Tabu e simulagao discreta
de eventos no planejamento de mina de longo prazo. Segundo os autores a
abordagem utilizada mostrou-se eficaz na resolugéo de problemas multiobjetivos e na

geracao de sequenciamentos de lavra.

No mesmo evento, Samanta e Bhattacherjee (2005) avaliaram a aplicagao de
algoritmos genéticos no problema de otimizagdo e controle de teores (Al,O; e SiO,),
em um depdsito de bauxita, gerando varias sequéncias de extragcdo de minério no
tempo. Segundo os autores, a utilizacdo de tal abordagem possibilitou a geracéo de
varios cenarios de lavra, permitindo, ao tomador de decisao, escolher, em funcéo de

suas necessidades, a operacionalizacdo dos mesmos.

Outro exemplo de aplicacdo de algoritmos genéticos foi realizado por Thomas

(1966) que ilustra sua aplicagéo e a utilizagdo de técnicas de “recozimento” simulado



(Simulated Annealing) na determinacdo dos limites da cava final. O autor ressalta,
como principal vantagem na utilizacdo de algoritmos genéticos, a grande quantidade
de solugdes quase 6timas geradas, o que nao acontece nas abordagens tradicionais.
E, como principal desvantagem, o maior custo computacional exigido para atingir as

solucdes desejadas.

2.3 Otimizagao Multiobjetivo

Otimizacdo Multiobjetivo, também chamada de otimizacdo multicritério,
multiperformance ou otimizagao vetorial pode ser definida como o problema de

encontrar (Osyczka, 1985):

“um vetor de variaveis de decisdo que satisfaca um conjunto de restrigdes e
otimize um vetor de fungdes cujos elementos representem a funcio objetivo.
Estas fungdes formam a descricdo matematica do chamado critério de
desempenho, as quais usualmente sido conflitantes. Assim, pode-se dizer que o
termo otimizar significa descobrir uma solugédo para a qual os valores de todas

as fungdes objetivo sao considerados aceitaveis pelo projetista”.
Formalmente, pode-se descrever o problema como se segue:

Encontrar um vetor x* = [x¢*, X%, ... X,*] que satisfaga as “m” restricbes de

desigualdade:

g(x) <0 % i=1,2,...,m (2.3.1)
e as “p” restricdes de igualdade

h(x)=0 ¥i=1,2,...,p (2.3.2)
de modo a otimizar o seguinte vetor de fungdes:

£(X) = [F1(X), f2(X); wory Fo(X)]T (2.3.3)

onde o vetor x = [X1, Xz, ... X,]' corresponde ao vetor de variaveis de decisdo ou de

otimizagao.
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Ou seja, deseja-se determinar, sobre o conjunto F de todos os numeros que
satisfagam as restricbes de igualdade e desigualdade, um conjunto particular de
variaveis x1*, X2*, ..., X,* que permitam atingir os valores eficientes de todas as funcoes

objetivos baseados em algum fator de decisao.

O conjunto Pareto-Otimo foi formulado por Pareto no século XIX e constitui a

origem das pesquisas envolvendo otimizagao multiobjetivo (Pareto, 1896).

Um ponto x* pertencente ao conjunto viavel F é Pareto-Otimo se ¥ x* € F

pode-se afirmar que:
3i€ [1,2,..,n]/fi(x*) <fi(x) e pelo menos uma dimens&o j tal que fi(x*) < fi(x).

Em outras palavras, a definicdo diz que x* é Pareto 6timo se nao existe
nenhum vetor possivel x que possa decrescer algum objetivo sem causar um

acréscimo simultdneo em pelo menos outro objetivo.

O Pareto-Otimo sempre gerard ndo apenas uma Unica solucdo, mas um
conjunto de solugcbes chamadas nao-inferiores, ndo-dominadas ou eficientes. O ponto
f* = [fy¥, f5, ... f,*] € usualmente conhecido como utopia, ponto ideal ou ponto utédpico.
Esse ponto é impossivel de ser alcangado, na maioria dos problemas multiobjetivos
com objetivos conflitantes. Quando o ponto utépico pertence ao espaco viavel de
solugdes, € obviamente a melhor solu¢ao e nenhuma pesquisa futura sera necessaria
(Horn, 1997).

2.4 Elementos de um algoritmo genético

O Algoritmo Genético Simples - AGS, desenvolvido por Holland em seus
trabalhos iniciais (Holland, 1975), foi o primeiro algoritmo genético inventado e é o
protétipo no qual os outros se baseiam. Os algoritmos genéticos simples sé&o
importantes para o desenvolvimento tedrico e tém grande valor didatico, pois sua
estrutura é a base sobre a qual as variagdes que definem os algoritmos mais
avancados e recentes sao desenvolvidas. Por isso, far-se-4 uma descrigdo geral dos
algoritmos genéticos simples e de seu funcionamento, baseada principalmente no livro

de Goldberg (Goldberg, 1989) e no artigo de Tanomaru (Tanomaru, 1995).
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As principais etapas de um algoritmo genético séo:

1) Codificacao;

2) Geragéao da populagao inicial;

3) Calculo da avaliagao e aptidao;

4) Selecao dos individuos;

5) Cruzamento dos individuos;

6) Mutacao;

8) Definigao dos critérios de parada.

2.4.1 Codificagao:

A definigdo de como codificar as solugdes nos cromossomos € o primeiro

passo para a constru¢gao de um algoritmo genético.

A representacdo por meio de cromossomos binarios € a escolha tradicional
para codificacdo das varidveis do algoritmo genético. Segundo Srinivas e Patnaik
(1994), isso se deve a dois fatores: a) A simplificagdo da implementagao,
especialmente no tocante as operagdes genéticas, que devem ser redefinidas se a
representacao binaria nao for utilizada; b) Um resultado tedrico derivado da teoria dos
esquemas que diz que, quanto menor a cardinalidade do alfabeto utilizado na
codificacao, i.e., quanto menor o numero de simbolos possiveis, maior sera o niumero
de esquemas processados simultaneamente e portanto mais eficiente sera o algoritmo

genético.

Na grande maioria das aplicagdes, as solugbes sdo codificadas em um unico
cromossomo €, por isso, as vezes, refere-se indistintamente a individuos e
cromossomos como se fossem a mesma entidade. Em grande parte dos algoritmos
genéticos, os cromossomos sdo binarios, i.e., constituidos por uma sequéncia de Os e

1s e portanto o esquema de codificacdo deve mapear o espaco de busca original em
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seqliéncias binarias. Para variaveis binarias, a codificacao é trivial: os valores de cada

variavel sao simplesmente copiados nos cromossomos.

Para o problema em pauta, cada cromossomo sera representado pelo conjunto
de blocos de valores positivos contidos no modelo de blocos que serdo lavrados
considerando as restricbes geotécnicas. Nesse caso, 0 cromossomo sera do tamanho
do numero de blocos de minério que existe no modelo de blocos e corresponde a um

individuo que é um candidato a solugéo do problema.
2.4.2 Populagéo inicial

Em geral, a populacédo é inicializada com pontos escolhidos aleatoriamente
mas, dependendo da aplicacdo, podem existir formas heuristicas de selecionar uma

populacao inicial mais favoravel.

E importante que a populacdo inicial esteja bem distribuida pelo espaco de
busca. Primeiro, para que todas as partes da populagdo sejam representadas e,
segundo, porque o algoritmo genético necessita de uma boa diversidade inicial de
combinacbes para funcionar bem, da mesma forma que populacbes de organismos
vivos precisam de uma boa diversidade genética para se adaptar eficientemente a seu

meio ambiente.

A eliminagéo de duplicatas (Davis, 1991) é uma adaptacao dbvia e interessante
uma vez que a presenca de individuos idénticos numa populagdo implica em uma
menor diversidade genética. Para se fazer isso, deve-se, primeiro, testar se existem
individuos idénticos na populagdo. De cada grupo de individuos idénticos encontrados,
eliminam-se todos menos um e substituem-se os eliminados por novos individuos que
podem ser gerados aleatoriamente. Esse método também demanda custo
computacional extra, devido a necessidade de se comparar todos os individuos e de

gerar substitutos.
2.4.3 Avaliagéo e aptiddo

Cada individuo da populagao € avaliado no inicio de cada geragido. Essa
avaliagao é feita externamente ao algoritmo genético. O resultado dela deve ser um
valor numérico que expresse a qualidade relativa da solugao codificada em cada

individuo. A avaliagdo correlaciona-se portanto com a funcdo objetivo do problema,
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embora nao seja necessario que exista uma fungao objetivo explicitamente formulada.
Os valores provenientes da avaliacdo de cada individuo devem entdo se transformar
em outro valor, necessariamente positivo, denominado aptiddo, que sera utilizado para
definir as probabilidades de reproducdo de cada um, na fase de selegcéo (Srinivas e
Patnaik, 1994).

No problema em pauta, para cada cromossomo gerado, que sera um individuo
caracterizado por um conjunto de blocos de minério, a avaliagdo sera o valor da cava
(beneficio do minério + despesas do estéril) considerando-se as restricdes
geotécnicas. A avaliacdo sera realizada por uma fungdo especifica externa ao
algoritmo genético que, em fungcdo dos blocos de minério do individuo, extraira

também os blocos de estéril considerando-se os angulos dos taludes.

O valor de aptidao dos individuos também pode ser calculado de muitas
maneiras. A forma mais simples e oObvia é utilizar-se o proprio valor da avaliagao
(funcdo objetivo) para cada individuo o que €, as vezes, chamado de aptidgdo bruta.
Entretanto, como a aptidao tem que ser necessariamente um valor positivo, para se
estabelecerem as probabilidades de selecao dos individuos, pode ser impossivel usar
diretamente o valor da fungéo objetivo, dependendo do problema. Mesmo quando é
possivel utilizar a aptidao bruta, a pratica tem indicado que essa nao €, normalmente,
a melhor opgao (Tanomaru, 1995), e diversas abordagens sao propostas para
transformar os valores da funcao objetivo de forma a melhorar o desempenho dos

algoritmos genéticos.

A principal preocupacéo no calculo da aptidao, € a pressao seletiva. A pressao
seletiva pode entender-se como a intensidade com a qual o algoritmo genético
favorece os individuos mais aptos em detrimento dos menos aptos, o que esta
basicamente relacionado as probabilidades de reproducio dos individuos. A pressao
seletiva influencia diretamente a diversidade da populagdo: uma alta pressao seletiva
faz com que a diversidade diminua muito rapidamente, podendo ocasionar uma
convergéncia prematura, enquanto uma baixa pressao seletiva preserva a diversidade
mas dificulta a convergéncia para o 6timo. Ao se analisar a execugao de um algoritmo
genético que use a aptidao bruta, percebe-se que a pressao seletiva é usualmente
mais alta no inicio, porque os individuos sao bastante diferentes e, por isso, tendem a
apresentar valores muito dispares para a funcio objetivo. No final da execucgéo, ao

contrario, a pressao seletiva € normalmente baixa, porque os individuos sdo mais
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parecidos e tendem a apresentar valores bem semelhantes para a fungao objetivo. O
gue se deseja entretanto € justamente o oposto: uma presséo seletiva baixa, no inicio
para que os individuos menos aptos tenham alguma chance de reprodugao e, assim
se possa explorar melhor o espaco de busca; e uma pressao seletiva mais alta, no
final, porque como os individuos estdo agora muito parecidos, fica mais dificil, para os
métodos de selecao, privilegiar os mais aptos, podendo prejudicar a convergéncia do

algoritmo genético.

O escalamento de aptiddo é uma adaptacdo que visa regular a pressao
seletiva, durante o andamento do algoritmo, tentando obter os efeitos desejados
citados anteriormente. No escalamento, os valores da funcao objetivo, para cada
individuo, sao transformados de modo que as aptiddes resultantes induzam um nivel
de pressao seletiva desejado durante a evolugdo do algoritmo genético. O tipo de
escalamento mais utilizado é o escalamento linear, proposto por Goldberg (Goldberg,
1989).

A janela de aptiddo é outra adaptacdo usada para converter uma fungao
objetivo em uma fungéo aptidao valida. Nela, a aptidao € calculada subtraindo-se do
valor da fungao objetivo de cada individuo, o valor minimo desta para toda a
populagdo, em cada geragdo. Esse método € muito simples de se implementar e
garante que valores de aptiddo negativos nao sejam gerados. Mas néo é tao eficaz na

regulacdo da presséo seletiva, como € o escalamento linear.

No método de ordenagao (Baker, 1985), ndo se usam os valores da fungao
objetivo diretamente para o calculo das aptiddes. Ao invés disso, esses valores sao
utilizados para ordenar os individuos da populacdo, a cada geracdo, e a aptidao &
entdo atribuida a cada individuo, em funcido de sua posicdo nessa ordenacao
(ranking). A forma mais simples de se atribuir um valor de aptiddo utilizando um
procedimento de ranking é ordenar os individuos do pior para o melhor e dar-lhes um
valor de aptidao igual a posigdo de cada um no ordenamento. Se houver, por exemplo,
uma populagao de 100 individuos, o pior recebera aptidao 1, o segundo pior aptidao 2
e assim por diante até o melhor, que tera aptiddo 100. E facil perceber que, dessa
forma, a pressao seletiva mantem-se constante durante a execugado do algoritmo e

muitas implementagdes praticas utilizam esse método.
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A Ultima adaptacdo referente ao calculo da aptiddo é o chamado
compartilhamento que foi inspirado no conceito de nicho ecolégico. Duas espécies
diferentes ocupam o mesmo nicho. Quando os recursos de que precisam para
sobreviver (comida, abrigo, locais de reproducdo, etc.) sdo muito parecidos, ha
intensa competicdo entre as espécies. Se, ao contrario, os nichos que as espécies
ocupam sao distintos, i.e. se 0s recursos dos quais as espécies necessitam sao
suficientemente diferentes, a competicdo entre elas sera pequena ou inexistente. A
extensao da idéia de nicho para o algoritmo genético simples considera que individuos
que estdo mais préoximos no espaco de busca estariam ocupando nichos muito
parecidos, enquanto os individuos mais afastados estariam em nichos bastante
diferentes. Por isso, no compartilhamento, os valores de aptidao sao modificados de
forma que aqueles individuos que estdo mais distantes dos outros tenham a aptidao
aumentada, enquanto os individuos mais proximos no espago de busca tenham seus

valores de aptidao diminuidos.

O uso do compartilhamento diminui a pressao seletiva sobre os individuos mais
distantes e aumenta a presséo sobre os mais préoximos. Dessa forma, ele “incentiva o
distanciamento” entre os individuos da populagdo, o que aumenta a diversidade e
provoca uma exploragdo mais global no espaco de busca. Embora o]
compartilhamento seja aparentemente vantajoso, ele acrescenta algum esforgo
computacional, por causa do calculo das distancias e tem mostrado, na pratica, uma
tendéncia a dificultar a convergéncia para o étimo (Tanomaru, 1995). Experimentos
com o uso do compartilhamento (Goldberg, 1989) mostram que, para fungdes objetivo
multimodais, os algoritmos genéticos que nao utilizam compartilhamento exibem um
padrao onde os individuos se concentram ao redor de algum dos maximos enquanto
que, nos algoritmos genéticos que utilizam o compartilhamento, os individuos
concentram-se ao redor de alguns dos maximos presentes, sendo o numero de

individuos, ao redor de cada maximo, proporcional a altura relativa deles.

2.4.4 Selegéo

Os algoritmos genéticos utilizam o modelo populacional geracional onde todos
os individuos da populagao anterior sdo eliminados e substituidos a cada geragéao.
Porém existem maneiras alternativas de compor as novas populagdes a cada geragao.
Na denominada reproducdo de estado estavel (Syswerda, 1991), produz-se, a cada

geracado, um numero de descendentes, correspondente a apenas uma fracdo N/r da



16

populacdo, que ira substituir um numero equivalente de individuos da populagao
anterior, em geral os N/r piores individuos. Esse método implica em algum trabalho
computacional adicional, visto que os individuos da populagédo devem ser ordenados
para que se escolham os N/r piores. Mas tem a grande vantagem de permitir que se

trabalhe com populagdes maiores, diminuindo-se a perda de variabilidade.

A adaptacao de modelo populacional mais utilizada é o chamado elitismo. Nele,
toda a populagédo €, em primeira instancia, substituida por seus descendentes, como
nos algoritmos genéticos geracionais. Porém, se os melhores individuos da populacéo
anterior ndo estiverem presentes na nova populagdo devido a selegdo ou as
operagdes genéticas, eles sao acrescentados no lugar dos piores individuos “novos”.
Em principio, esse método também requereria a ordenacédo dos individuos para a
escolha dos melhores mas isso, na verdade, n&o é necessario para o tipo mais comum
de elitismo onde apenas o melhor individuo é preservado. Sua principal vantagem é
garantir que a(s) melhores(s) solugdes nao sejam perdidas durante a execucao do
algoritmo genético, mitigando possiveis efeitos deletérios da selegao, recombinacéo e

mutacaio.

Nos chamados algoritmos genéticos de geragao continua (Michalewicz, 1992),
faz-se uma inversao na seqiéncia normal de operagbes do algoritmo genético e
ocorre uma competicdo direta entre os individuos da populagdo anterior e seus
descendentes. Primeiro, todos os individuos sado copiados. Essas copias sofrem a
recombinacdo e a mutagcdo da forma usual, sdo avaliadas e recebem valores de
aptidao. Depois se juntam os individuos originais da populagcédo e as cépias feitas no
passo anterior, formando uma populacdo temporaria de 2n individuos. Sobre essa
populagdo temporaria faz-se uma selecdo baseada na aptiddo dos 2n individuos,
utilizando-se algum dos métodos de selecdo ja estabelecidos, de forma a se ter
novamente uma populagdo de n individuos, Todo esse processo completa uma

geracgao do algoritmo genético e é repetido na execugao das préoximas geragoes.

Outra adaptagdo de modelo populacional é o chamado genocidio periddico.
Assim como a reproducao de estado estavel, o genocidio peridédico visa combater a
perda de variabilidade que pode ser critica quando se trabalha com populagcbes
pequenas. A idéia basica é executar um algoritmo genético geracional que, em
intervalos de um certo numero de geragbes, sofra uma intervencdo. Nessa

intervencdo, a populagdo € aumentada drasticamente, para 10n por exemplo e,
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depois, passa por uma selecdo que reduz o numero a n novamente, de forma
semelhante ao que se faz nos algoritmos genéticos de geracdo continua. Os
individuos adicionais podem vir de um processo reprodutivo alterado onde se fazem
muito mais copias, ou podem ser gerados aleatoriamente. Esse método apresenta um
custo computacional significativamente maior, devido a necessidade de se avaliar em
muitos individuos em certas geragdes e, além disso, ainda introduz novos paradmetros
que devem ser definidos, como a freqiéncia do genocidio e o quanto a populacédo

deve aumentar antes dele.

No modelo populacional conhecido como superselegao, divide-se a populagéo
em castas, de acordo com os valores de aptiddo e realiza-se uma reproducéo
estratificada, com os individuos das castas com maior aptidao reproduzindo-se mais,
em meédia, do que os das castas de menor aptiddo. Por exemplo, pode-se dividir uma
populacédo de 200 individuos em 3 castas: os melhores 10 individuos, os préximos 40
e os outros 150. Pode-se, entdo, estipular, por exemplo, que os 10 melhores
individuos deixem 50 descendentes, que os 40 individuos da segunda casta tenham
80 descendentes e os 150 da casta mais baixa produzam apenas 70 descendentes
para a proxima geragao. Esse método visa contornar os problemas da selegéo via
método da roleta, diminuindo a chance de que individuos com alta aptidao ndo deixem
descendentes. Esse procedimento acarreta pequeno custo computacional adicional
por causa da necessidade de se ordenarem os individuos e de se fazer selecdo em

separado para cada casta.

Nesse modelo, deve-se primeiro verificar se existem individuos idénticos na
populagédo apods a selegdo, a reproducéo e as operagdes genéticas. De cada grupo de
individuos idénticos encontrados, eliminam-se todos menos um e substituem-se os
eliminados por novos individuos, que podem ser gerados aleatoriamente ou obtidos
por selegdo e operacbdes genéticas. Esse método também apresenta um custo
computacional extra, devido a necessidade de se compararem todos os individuos e

de se gerarem substitutos, caso individuos idénticos sejam encontrados.

No processo de selegcdo, decidem-se quais os individuos da populagao se
reproduzirdo e quantos descendentes cada um deixara para a proxima geragao.
Nesse estagio do algoritmo genético, os descendentes sdo apenas copias dos
gendtipos dos individuos que foram selecionados mas serao posteriormente alterados

pelas operagdes genéticas. No algoritmo genético, a definicdo de quais individuos
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serao copiados e de quantas copias cada um deixara é feita, a partir do valor de
aptidao de cada individuo, que é usado para definir as probabilidades de reproducao

deles.

No algoritmo genético simples, usa-se um esquema de reprodugdo geracional
onde se gera um numero de descendentes igual ao numero de individuos da
populagéo e substitui-se toda a populacédo por esses descendentes, a cada geracao,
mantendo-se o tamanho da populagdo constante. Se forem produzidas n coépias a
cada geracao e Pi é a probabilidade de que uma determinada cépia seja descendente
do i-ésimo individuo, entdo se pode concluir que o numero esperado de descendentes
para esse individuo, é nPi. Assim, individuos com valores de aptiddo acima da média
tenderdo a deixar mais de uma cdépia, enquanto aqueles com aptidao abaixo da média
tenderdo a deixar menos de uma cépia. O numero esperado de copias, para cada
individuo, nPi, é quase sempre fracionario, mas o numero de copias efetivamente
deixadas, por cada individuo, tem que ser forcosamente um inteiro. Esse problema é
solucionado no algoritmo genético utilizando-se o esquema de sele¢do da roleta.
Nesse esquema, pensa-se em uma roleta onde cada casa refere-se a um dos
individuos. Ao contrario de uma roleta de cassino onde todas as casas tém o mesmo
tamanho, nessa roleta ficticia, os tamanhos das casas sao diferentes e proporcionais a
probabilidade de selecdo de cada individuo. A selecao dos individuos para reproducao
é feita entdo “girando” a roleta n vezes e copiando o individuo que foi sorteado em

cada rodada.

Figura 2.4.4.1 — Representagédo do esquema de selegio da roleta.

Na figura anterior, cada um dos individuos (A, B, C, D e E) tem uma casa na

roleta cujo tamanho €& proporcional a sua aptidao. Cada vez que a roleta é girada, um
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dos individuos é selecionado para ser copiado e, posteriormente, sofrer as operagdes

genéticas.

E importante notar que esse processo é aleatério e os individuos com valores
de aptiddo mais alta ndo necessariamente serdo copiados, embora tenham chance
proporcionalmente maior de serem escolhidos. Da mesma forma, esse processo
tampouco impede que os individuos com aptiddes mais baixas sejam selecionados,
embora tenham menos chances. Assim, o método da roleta introduz um certo grau de
aleatoriedade no processo, permitindo que o numero efetivo de copias deixadas para

cada individuo varie consideravelmente em relagdo ao numero esperado.

O método da roleta € um bom exemplo para o processo de selegdo que ocorre
nos organismos vivos pois os individuos mais aptos tém mais chance mas n&o tém a
garantia de deixar descendentes. Entretanto essa aleatoriedade introduzida pelo
método da roleta faz com que muitos individuos ndo se reproduzam com taxas
semelhantes a seu numero esperado de cépias, o que dificulta a convergéncia do
algoritmo genético a longo prazo. Por isso, foram desenvolvidas algumas adaptacdes
para o processo de selecdo, que substituem o método da roleta na tentativa de se
contornar esse problema. A seguir, faz-se uma descricdo de algumas dessas

adaptacoes.

O método do valor esperado ou amostragem estocastica sem reposi¢cao, usa o
mesmo principio da roleta mas limita o numero de copias que cada individuo pode
deixar em funcao de sua probabilidade de selecio. A diferenga basica com relagdo ao
método da roleta, € que, da selegao, calcula-se o niumero esperado de cépias para
todos os individuos e, para cada vez que um individuo é selecionado, subtrai-se 1 de
seu numero esperado de cépias. Quando o numero esperado de cdpias de qualquer
individuo ficar nulo ou negativo, ele fica impedido de ser sorteado novamente. Assim,
0 numero de copias de qualquer individuo nunca ultrapassa o numero esperado de

copias, arredondado para o préximo inteiro.

O meétodo de amostragem deterministica também se baseia no numero
esperado de copias para cada individuo. S6 que aqui se aloca imediatamente um
numero de cdpias para cada individuo, correspondente a parte inteira de seu numero
esperado de copias. Isso define o primeiro grupo de m cépias onde m < n (o tamanho

da populacido). Depois, os individuos sao ordenados, de acordo com a parte
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fracionaria de seu numero esperado de copias, de forma decrescente. As n — m copias
que ainda faltam para completar a populagdo sado atribuidas aos n-m primeiros

individuos dessa lista ordenada.

Assim como na amostragem deterministica, no método do resto estocastico,
também se aloca um numero de cépias de individuos correspondente a parte inteira
dos numeros esperados de copias de cada um. A diferenga entre os dois métodos é
que, no resto estocastico, as partes fracionarias sdo usadas para estabelecer novas
probabilidades de selegéo, a partir das quais as n-m copias restantes sao alocadas por

sorteio, de forma idéntica ao método da roleta.

Dentre os métodos alternativos de selecdo, o forneio estocastico € o mais
singular. Nele se utiliza o método da roleta para sortear n grupos com um pequeno
numero de individuos em cada. De cada grupo, copia-se aquele individuo com o valor

mais alto de aptidao, obtendo-se n cépias no final do processo.

Todos esses métodos resultam em um processo de selegdo menos exposto a
flutuacbes aleatérias do que o método da roleta mas nao existe consenso sobre se

eles sdo melhores e em quais situagdes (Tanomaru, 1995).

2.4.5 Recombinagéao

As n cépias geradas no processo de selegdo formam o chamado mating pool,
sobre o qual serdo efetuadas as operagbes de recombinacao e mutacdo. Para a
recombinagao, primeiro os cromossomos do mating pool sdo agrupados em duplas.
Depois, para cada dupla, escolhe-se aleatoriamente um numero, com distribuicdo
uniforme entre 0 e 1. Nas duplas onde o niumero sorteado for menor ou igual a um
dado valor, chamado probabilidade de recombinagdo (Prec), a recombinagdo sera
efetuada. No algoritmo genético, a recombinacdo é feita pelo chamado cruzamento
(crossover) de um ponto onde se escolhe, para cada dupla de cromossomos que
serao efetivamente recombinados, um ponto de corte a partir do qual permutam-se,
entre dois cromossomos da dupla, todos os valores correspondentes as disposigdes
posteriores, como ilustrado na figura 2.11. Para se escolher o ponto de corte
simplesmente sorteia-se, para cada dupla de cromossomos que sofrera recombinacéo,
um numero com distribuicdo uniforme entre 1 e c-1, onde ¢ é o comprimento do
cromossomo. Serdo permutadas entdo, as posi¢des cujos indices nos cromossomos

sejam maiores que o numero sorteado.
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Ponto de Corte

[110001010000111 J11011 | [110001010000111 10100 |
Cruzamento

[001101100010001 J10100 | [001101100010001 11011 |

Figura 2.4.5.1 — Cruzamento com um ponto.

Devido ao importante papel que a recombinagcdo desempenha nos algoritmos
genéticos, ha varios estudos sobre seu funcionamento e suas caracteristicas. Muitas
adaptacdes e operadores alternativos sdo propostos e analisados. A maioria foi feita
para adaptar os operadores a representagcdes cromossOmicas diferentes, usadas em
problemas especificos. Essas adaptagdes tém o mérito de ilustrar como é possivel
melhorar o desempenho de um algoritmo genético desenvolvendo operadores sob
medida. Alguns operadores de recombinagao alternativos tém um carater geneérico,

podendo ser aplicados a algoritmos genéticos em geral.

No cruzamento com dois pontos, escolhem-se dois pontos de corte, e trocam-
se, entre os cromossomos que formam pares, as sequUéncias que se encontrarem
entre esses dois pontos de corte. Esses pontos de corte devem ser escolhidos
sorteando-se dois numeros entre 0 e ¢ (onde ¢ € o comprimento do cromossomo), e
nao entre 1 e ¢c-1 como no crossover de um ponto, para permitir também a troca dos
bits das extremidades. Eventualmente ambos os pontos de corte podem cair na
mesma posi¢do. Nesse caso, pode-se fazer outro sorteio ou simplesmente ndo se
trocar posicdo nenhuma. Também é possivel generalizar a idéia do crossover de dois
pontos estabelecendo operadores de crossover de trés ou mais pontos, dependendo
do tamanho dos cromossomos. Tais adaptagdes entretanto ndo s&o relevantes do

ponto de vista tedrico e sdo muito utilizadas.

Outra adaptagao importante do operador de recombinagcdo é o chamado
cruzamento uniforme, proposto por Syswerda (1989). Nesse método, gera-se, para
cada par de recombinacdes formado, uma seqUéncia binaria aleatéria com o mesmo
comprimento dos cromossomos, que se denomina padrdo de recombinacdo. Para

cada par de cromossomos, percorre-se o padrao de recombinagao correspondente e,
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toda a vez que se encontra um “1” nele, trocam-se os bits que estejam na posicéo
equivalente. Obviamente, sempre que se encontra um “0” no padrao, ndo se trocam os

simbolos equivalentes.

Analisando-se o funcionamento dos operadores de recombinagdo ja descritos,
conclui-se que os cruzamentos de um e dois pontos tendem a preservar mais os
esquemas, enquanto o cruzamento uniforme é mais disruptivo. Em compensacéao, o
cruzamento uniforme tende a promover uma exploragdo mais global do espaco de
busca do que os outros dois. Srinivas e Patnaik (1994) sugerem que o crossover
uniforme é mais adequado para populagdes pequenas, porque mantém a diversidade
e aumenta a exploragdo do espacgo de busca. Por outro lado, para popula¢des grandes
onde a diversidade é fatalmente maior, pode ser mais vantajoso utilizar-se o
cruzamento de um ou dois pontos pois preservam mais os blocos construtores, o que

pode acelerar a convergéncia.

Além dos proéprios operadores de recombinacéo, pode-se também modificar a
forma pela qual os pares sédo escolhidos. Normalmente os pares para a recombinagao
sdo formados sorteando-se, sem reposi¢ao, dois individuos no mating pool de cada
vez. Ao invés disso, pode-se usar algum critério para escolher os pares diretamente,
ou influenciar em seu sorteio. Uma idéia ja testada é formar duplas de individuos de
alta aptiddo com outros também de alta aptidédo e, correspondentemente, os de baixa
aptiddo com outros de baixa aptiddo. Essa abordagem pode aumentar a velocidade de

convergéncia mas também pode prejudicar a exploragao global do espago de busca.

2.4.6 Mutagéao

Para se realizar a mutagao, sorteia-se para cada posigao de cada cromossomo,
um numero com distribuicdo uniforme entre 0 e 1, e compara-se com a Pmut
(probabilidade de mutagao). Onde o numero sorteado for menor ou igual a Pmut troca-
se o simbolo (alelo) que ocupa a posi¢cao correspondente. Como o algoritmo genético
usa sempre cromossomos binarios, as Unicas trocas possiveis sdo de 1 para 0 e de 0

para 1.



23

[11000101000011111011 ) [11010101000001111011
T T Mutagéo T T
posi¢cbes onde vai haver mutagao posi¢cdes modificadas

Figura 2.4.6.1 — Mutagao na codificagao binaria.

Note-se que as mutagdes no algoritmo genético sao independentes, i.e., o fato
de ocorrer ou ndo uma mutacdo, em uma dada posicao, nido altera a probabilidade de

ocorrerem mutacdes nas outras posicoes.

Existem ainda métodos que alteram as probabilidades de cruzamento e
mutagado para cada individuo, de acordo com seu desempenho e com o desempenho
médio e maximo encontrados na populagédo. O objetivo € manter um nivel adequado
de diversidade genética no ambito da populagéo e evitar a convergéncia prematura.
Se o numero de individuos da populagido € pequeno e/ou o algoritmo ja executou
inumeras iteragdes, provavelmente ha pouca diversidade genética dentro da
populagdo. Se nao houver um mecanismo que restaure essa diversidade, pode-se
comprometer a convergéncia para o otimo global (Vasconcelos, 2004). Para a

aplicacdo desse método, utilizam-se as equagdes a seguir:

(S =)
P =k o > 2.4.6.1
‘ (fmax _fmed) > f f ( )

P =k se f'< fo (2.4.6.2)

(fow = f)
P, =k, ~rmx I > f 2.4.6.3
U S 777 (24.63)

m

P, =k, se f< [, (2.4.6.4)

onde:
P.: probabilidade de cruzamento;

P..: probabilidade de mutacao;
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f"': representa o maior valor da fungdo desempenho entre os dois membros

participantes do cruzamento;

f : valor da fungao avaliada para o individuo sujeito a mutagao;

Joax - Valor de desempenho maximo;

f.eq : Valor de desempenho médio;

k,,k,,k;, e k,: usualmente ki=ks=1 e ko=ks=0,05.

2.4.7 Penalidades e restricbes

A questao da limitagcdo do espacgo de busca a um determinado intervalo é um
ponto-chave quando existem restricdbes sobre as variaveis de decisdao da fungao
objetivo. Para que uma determinada combinacdo dessas variaveis tenha validade,

deverao atender a todos os critérios de busca do dominio da fungao.

Uma maneira de se contornar esse tipo de problema seria executar a avaliagao
de cada individuo da populagdo corrente: caso um determinado integrante ndo atenda
as restricdes, procura-se outro para satisfazé-las. Esse tipo de analise, usualmente,
nao é eficaz. Outra opcao seria acoplar as restricdes sobre as variaveis a fungao

objetivo, método conhecido na literatura como método das penalidades.

Nos métodos que lidam com penalidades, um problema com restricdes pode
ser transformado em um problema irrestrito associando uma fungao de penalidade a
funcdo objetivo. Dessa forma, um problema de maximizagdo com restricao pode ser

escrito matematicamente como sendo:
Max f(x) (2.4.7.1)
Sujeito a “m” restrigdes de igualdade e “/’ restrigdes de desigualdade:

gi(x)<0 com j=1,23,...m (2.4.7.2)
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h(x) =0 com k=1,2,3,.... (2.4.7.3)

onde as fungdes f(x), gj(x) e hi(x) sdo respectivamente a fungdo objetivo, j-ésima

restricado de desigualdade e k-ésima restricdo de igualdade.
Assim, o problema pode ser reescrito na forma de:

m

Max 8(x,r,s) = f(x) + " {max[0, g, (x)]} [h (x)] (2.4.7.4)

Jj=1 k

onde as constantes r e s correspondem aos pesos de cada um dos tipos de restrigdes

violadas.

Existem, ainda, métodos que penalizam dinamicamente, ou seja, na fungcao a
ser otimizada, pode-se incluir um paradmetro de acordo com um contador de geragao t
(Joines e Houck, 1994):

B

Max 8(x,r,s) = f(x) + (C.l‘)a(ri {max[0,g, (0]} + ; [, (x)]ﬁ] (2.4.7.5)

= k=1

onde C e a sao constantes definidas pelo usuario e 8 geralmente possui valor igual a
2.

2.4.8 Definigcdo dos parametros

A probabilidade de recombinacgéo, a probabilidade de mutacédo e o tamanho da
populagédo sdo definidos antes da execugdo de um algoritmo genético. Infelizmente,
nao existe uma metodologia que possa definir os melhores valores para esses
parametros em relagdo a um problema especifico. Por isso, € necessario testar
diversas possibilidades e investigar qual delas apresenta os melhores resultados.
Normalmente se empregam em algoritmos genéticos, valores nas seguintes faixas: n:
10 a 200, Prec: 0,5a 1,0 e Pmut: 0,001 a 0,10.

Nos algoritmos genéticos em sua forma tradicional, os parametros de controle,
como Pmut e Prec, sao definidos pelo usuario no inicio do algoritmo e permanecem
com os mesmos valores até o final. Entretanto, como a populagdo muda de acordo

com a evolucdo do algoritmo genético, € razoavel pensar-se que parametros
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adequados no inicio do algoritmo genético possam nao ser muito eficientes mais a
frente, em sua evolugdo. Nos chamados algoritmos genéticos adaptativos, alteraram-
se os valores dos parametros de forma a aumentar a sua eficiéncia. O tipo mais
comum de algoritmo genético adaptativo é aquele no qual varia-se Pmut de forma a
regular o balanco “exploragdo/explotacdo”. A medida que o algoritmo genético vai
evoluindo, os individuos tendem a ficar mais parecidos e, assim, a recombinagéo vai
perdendo a capacidade de explorar o espaco de busca. Porém, se se aumenta a taxa
de mutagao, pode-se criar mais diversidade na populagado, explorando-se uma area
maior do espaco de busca. Para se definir quando se deve aumentar Pmut,
monitoram-se as distancias entre os individuos da populacdo, que refletem a
homogeneidade desta. Caso seja necessario, aumenta-se a taxa de mutagao de forma

a recuperar a diversidade e manter o poder de busca global.

Curiosamente em outra abordagem de algoritmo genético adaptativo, adota-se
um procedimento de certa forma contrario ao anterior. Sabe-se que altas taxas de
mutacao tornam a busca do algoritmo genético mais global, mas também dificultam a
sua convergéncia. Assim, um procedimento razoavel para variar a taxa de mutagao &
comecgar com um Pmut alto, de forma a explorar amplas regides do espaco de busca
no inicio e diminui-lo paulatinamente, a medida que o algoritmo genético evolua e o
efeito disruptivo da mutagdo se torne um empecilho para sua convergéncia. Ambas as
abordagens fazem sentido em relagdo a teoria dos algoritmos genéticos e n&o esta
claro ainda qual delas seria melhor. Provavelmente a eficacia de cada uma esta
relacionada a outros fatores, como o tamanho da populacédo, a natureza da funcao
objetivo e a propria evolugdo que o algoritmo genético esta apresentando (Srinivas e
Patnaik, 1994).

2.4.9 Critérios de Parada

O ciclo de geracgbes deve ser repetido até que um certo critério de parada seja
alcancado. O ideal seria prosseguir com o algoritmo até se encontrar o maximo ou
minimo da fung¢ado. Mas isso so é possivel em problema-exemplo onde ja se conhece a
solugdo e se quer apenas provar que tal método permite de encontra-la. Em
problemas praticos, ndo se consegue conhecer todo o espaco de busca. Portanto nao

se € capaz de reconhecer o 6timo global, mesmo que pudesse encontra-lo.
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Alternativamente se pode parar o algoritmo genético quando uma solugao satisfatoria
for encontrada. Isso pode funcionar bem para alguns tipos de problemas mas, em
muitos casos, pode ser dificil determinar o que é uma solucao satisfatéria ou entéo o
préprio conceito de solugao satisfatéria pode nao ter sentido pois se deseja encontrar

a melhor solugdo possivel.

Os dois critérios de parada mais simples e mais freqiientemente utilizados sao:
fixar um numero de geragdes ou fixar um tempo maximo de processamento. Outro
critério, teoricamente melhor, seria parar o algoritmo quando ele chegasse a
estagnacdo. Para isso, seria necessario definir, de forma objetiva, como se poderia
reconhecer que o algoritmo genético chegou a estagnacéo. Mas isso pode ser muito
complicado porque frequentemente a evolugdo de um algoritmo genético ocorre de
forma erratica, com a aptiddo média da populacdo podendo oscilar fortemente ou
apresentar longos periodos de aparente estagnagado antes de conseguir alcangar

melhorias significativas.

2.5 Otimizagdo multiobjetivo utilizando algoritmos genéticos

Das diferencas entre os algoritmos genéticos e os métodos de otimizacao

tradicionais, citam-se (Goldberg, 1989):

i) Os algoritmos genéticos trabalham com uma populagdo de solugdes
em cada iteragéo ao invés de uma unica solu¢cdo. Em cada iteragdo, os
algoritmos genéticos processam um conjunto de solugbes. Essa

caracteristica € denominada paralelismo implicito;

ii) Os algoritmos genéticos néo precisam de informagao adicional a nao
ser o valor de aptiddo das solugbes. Isso faz com que os algoritmos
genéticos sejam aplicaveis a uma grande variedade de problemas, para

alguns dos quais nao tém informacgdes a priori;

i) Os algoritmos genéticos empregam regras probabilisticas para guiar
a busca. Por exemplo, o processo de selecdo é baseado na
aleatoriedade de duas solugcbes (selegdo por torneio), ou na

probabilidade de escolha (selegao proporcional) dessas solugdes. O
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operador de mutacao permite que os algoritmos genéticos nao recaiam
nos 6timos locais, mudando a busca para outra regido no espago. Além
de que, as solugbes da populacdo inicial podem ser escolhidas
arbitrariamente. Em contrapartida, uma técnica de regras fixas nao tera
como escapar de 6timos locais, em caso de ma decisao sobre a direcao

de busca.

A tabela a seguir exibe uma lista dos principais modelos de algoritmos
genéticos aplicados a problemas multiobjetivos, com seus autores conforme (Deb,

2001).

Sigla Nome do modelo Auntores

VEGA Vector Evaluated Genetic Algorithm [Schaffer, 1985]

WBGA Weight Based Genetic Algorithm [Hajela e Lin, 1992)

MOGA Multiple Objective Genetic Algorithm [Fonseca e Fleming,
1993]

NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm [Srinivas e Deb, 1994)

NPGA Niched-Pareto Genetic Algorithm [Horn et al., 1994]

PPES Predator-Preyv Evolution Strategy [Laumanns et al., 1908]

REMOEA Rudolph’s Elitist Multi-Ohjective Evolutionary | [Rudolph, 2001]

Algorithm
NSGA-II Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algo- | [Deb et al., 2000]
rithm

SPEA, Strenght Pareto Evolutionary Algorithm 1 e 2 [Zitzler e Thiele, 1998,

SPEA2 Zitzler et al., 2001]

TGA Thermodynarmical Genetic Algorithm [Kita et al., 1996]

PAES Pareto-Archived Evoltionary Strategy [Knowles e Corne, 1999]

MOMGA-I, | Multi-Objective Messy Genetic Algorithm [Veldhuizen, 1999]

MOMG A-

I

Micro-GA Multi-Objective Micro-Genetic Algorithm [Coello Coello e Tos-
cano Pulido, 2001]

PESA-L Pareto Envelope-Base Selection Algorithm [Corne et al, 2000,

PESA-TI 2001]

Tabela 2.5.1 — Algoritmos genéticos multiobjetivos.
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2.5.1 Descrigéo do Algoritmo NSGA

Tendo em vista que os melhores resultados obtidos por Dias (2000), em sua
dissertacdo de mestrado “Algoritmos Genéticos Aplicados a Problemas com Multiplos
Objetivos” deveram-se a utilizagao do algoritmo baseado em ordenacéo ndo-dominada
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA), a seguir tem-se uma breve
descricao do mesmo, que sera utilizado na resolugcédo dos problemas propostos neste

trabalho.

A partir de uma idéia de Goldberg (989), Deb e Srinivas (1993) propuseram um
esquema de ordenacdo de solugcdes candidatas a serem solugdes eficientes. O
principio basico consiste de um método de selecao por classificagao buscando “bons”
pontos candidatos. A técnica de partilha é empregada como ferramenta auxiliar para

manter a diversidade da populacdo sobre a fronteira Pareto-Otimo.

Uma vez que o algoritmo é baseado em um procedimento de ordenacédo dos
pontos candidatos a serem pontos eficientes da populagcio, esse método é conhecido

na literatura técnica como Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA).

O NSGA difere do Algoritmo Genético Simples (AGS) apenas na maneira como
o0 método de selecao trabalha, uma vez que os operadores de cruzamento e mutacao
permanecem idénticos. Antes de o método de selecdo atuar, a populagcdo é
classificada com base na definicdo de pontos eficientes (conceito de Pareto-Otimo).
Os individuos eficientes presentes na populagdo corrente sdo primeiramente
identificados. Assim, esses individuos definirdo a primeira fronteira eficiente e terao
como valor, na funcdo aptiddo, um numero nao nulo. O mesmo valor da fungcédo de
aptiddo é assumido para todos da primeira fronteira para se ter uma Unica
probabilidade de reproducdo. Para se manter a diversidade da populagdo, os
individuos sao submetidos a atuagao da técnica de formacao de nichos com funcao de

partilha triangular sobre os seus valores de aptidao.

Com a funcéo de partilha, obtem-se a fungdo de aptiddo degradada, a qual é
definida como sendo a fungéo de aptidao original do individuo dividida pela quantidade
proporcional de individuos ao redor do mesmo (dado pelo tamanho do nicho). Apds a
partilha, os individuos eficientes sdo ignorados temporariamente para se processar o

resto da populacdo de modo a identificar individuos para a segunda fronteira eficiente.
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Esses pontos eficientes assumirao um novo valor da funcao de aptidao que devera ser
menor que o valor minimo da funcdo de aptiddo da fronteira anterior. O processo
continua até que toda a populacdo seja classificada em fronteiras eficientes ou nao-

dominadas.

A populagdo é entdo reproduzida de acordo com a sua funcdo de aptidao.
Inicialmente foi proposto um operador de sele¢édo do tipo SRS (Stochastic Reminder
Sampling), mas qualquer tipo de selecao pode ser aplicado. Uma vez que os
individuos da primeira fronteira apresentam o maior valor de aptidao, terdo sempre
mais coépias que o resto da populagao corrente. Dessa forma, leva-se a pesquisa para
regides do espaco viavel nas proximidades da fronteira Pareto-Otimo. Esse método
apresenta uma convergéncia acelerada e o processo de partilha auxilia a distribuicdo

dos individuos sob a fronteira eficiente.

Conforme pode ser observado no fluxograma do NSGA (figura 2.5.1.1), o
algoritmo é similar ao algoritmo genético simples, com excec¢éo da classificagdo das
fronteiras eficientes e da operacdo de partiiha. A partilha, em cada fronteira, é
determinada pelo calculo do valor da fungédo de partilha Sh(d;) entre dois individuos da

mesma fronteira como abaixo:

Sh(dj)

1 — (di/Bsharea)” sed; < Bshared (2.5.1.1)
0 se dij 2 Bshared

Nessa equagéo, o pardmetro d; corresponde a distéancia no espago em estudo
entre dois individuos i e j da fronteira atual. A variavel Bsnareq COrresponde a distancia
maxima, nesse espaco, permitida entre dois individuos quaisquer para se tornarem
membros do nicho. O parametro a (geralmente com valor 2) tem por objetivo penalizar
os individuos mais proximos. Algumas idéias sobre como definir esses parametros
podem ser encontradas em Goldberg (991), Deb (1999) e Srinivas € Deb (1994). O
parametro tamanho de nicho, Ncount, € calculado somando-se os valores da funcio de
partilha de todos os individuos presentes na fronteira eficiente. Finalmente, a funcéo
de partilha de cada individuo é calculada dividindo-se a fungéo de aptidao definida na

classificacdo pelo tamanho do nicho.
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Inicio

|

Inicializa Populacéo
Geragédo =0

!

Avalia Populagéao
Fronteira = 1

\4

o] Identifica individuos
eficientes

|

Calcula a fungdo de
aptidao

! |

Executa técnica de
formagéao de nichos

} |

Mutagao AG Incrementa fronteira

} v |

Geragao < Gmax.

!

Finalilzagao

Populagao foi
classificada

Incrementa geragéo Selegao AG

Cruzamento AG

A

Figura 2.5.1.1 — Fluxograma NSGA (Dias, 2000).

Usualmente esse tipo de funcdo de partiiha é conhecida como partilha
fenotipica (phenotypic sharing) (Deb, 1999). Em Goldberg (1987), Goldberg e
Richardson sugeriram, mas ndo simularam, o uso da partilha baseada na proximidade
genética. A proximidade genética de dois individuos pode ser tomada como o numero
de genes diferentes em seus cromossomos, ou seja, a distAncia Hamming entre as

strings que os representam.

A distancia d; considerada na fungcdo de partilha, baseada no espaco de
variaveis de otimizacdo, é a distancia das sequéncias de caracteres (strings) que
identificam o individuo (considerando-se o caso de codificagdo binaria) segundo Deb
(1999) e Srinivas e Deb (1993). Para fungdes de apenas uma variavel, essa distancia
pode ser calculada como a diferenca absoluta da variavel decodificada. No caso mais

geral, para fungbes de p-variaveis, a distancia pode ser calculada usando-se algum
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critério de norma para espacos de dimensdao p. Como critério de simplificacdo, a

distancia euclidiana é adotada na formulacao da distancia.

Dessa forma, dados os individuos com p-variaveis:

xi = [x1,i X2’i XS,i Xp,i] (251 2)

Xj = [X1’j x2’j Xs,j Xp,j]

Onde X é a k-ésima variavel decodificada do i-ésimo individuo.

A distancia d; pode ser calculada como:

k=1

d = \/i(Xk,i -x,,f (2.5.1.3)

Onde as variaveis X, Xzj, ..., Xpi sdo pardmetros de otimizagdo decodificados do

problema em estudo.

Deb (1998), propbés outra férmula de andlise que considera a distancia

euclidiana para p-dimensdes normalizada:

du‘:\/i[ Xy = X, j (2.5.1.4)

i \ X max, — X min,

onde sao citadas duas estimativas de parametro Bshared:

1(+p
1] PBshared = —|NE (2.5.1.5)

[2] Bshared = %W (251 6)

Outra maneira de se implementar a funcao de partilha é utilizar o espago de
funcdes objetivo ao invés do espaco de otimizacdo. E sabido que diferentes escalas,
nas dimensdes do espaco de fungdes objetivo em um problema multiobjetivo, podem

afetar a distribuicdo dos individuos na populagao corrente.
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Dessa forma, sugere-se uma mudanga de escala normalizando todos os
valores das fungdes objetivo no intervalo [0,1]. Note-se que esse processo somente é
possivel quando se conhecem os valores maximo e minimo que cada funcao objetivo

pode assumir, o que é usualmente o caso.

Define-se entdo um valor sugestivo para Bshares COMO sendo:

shared = 05*"1,% (2.5.1.7)

a qual é analoga a equagao da opgao [2] (equacdo 2.5.1.6) anteriormente citada. Para
0 calculo sobre os valores das fungdes objetivo, deve-se inicialmente definir pesos

positivos w; para cada uma das funcdes, de modo que:

dow, = (2.5.1.8)

A distancia entre dois individuos d; pode entdo ser dada de forma analoga a

distancia no espaco de variaveis de otimizacgao:

2
gz | T fh (2.5.1.9)
i\ X'max, — X min,
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3 Metodologia
3.1 Processo de Modelagem

Conforme descrito por Goldbarg e Luna (2005), é possivel, de forma bastante
geral, resumir o processo de modelagem ou de constru¢do de modelos na o6tica
operacional, pelos passos sugeridos no fluxograma a seguir, que foi utilizado neste

trabalho:

Defini¢do do Problema

\ 4

Formulagdo e Construgao
do Modelo Inicial

A

A 4

Simula¢do do Modelo Validac¢do do Modelo

\4

\ 4

Reformulag¢dao do Modelo

Aplicacdo do Modelo

Figura 3.1.1 — Fluxograma do processo de modelagem (Goldbarg e Luna, 2005).
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3.2 Definigao dos problemas

O objetivo principal deste trabalho é avaliar a aplicabilidade dos algoritmos
genéticos na definicao de cava final e sequenciamento de lavra para minas a céu

aberto.

Para se atingir tal objetivo pretende-se desenvolver um conjunto de rotinas
computacionais que, a partir de um modelo de blocos tecnoldgicos conhecido que
represente uma jazida, seja capaz de gerar um conjunto de solugdes 6timas, tendo em
vista os objetivos de maximizacdo de reservas (massa), maximizagcdo de valor néo
descontado (lucro), respeitando as condicionantes de qualidade e distribuicdo das

massas no tempo (sequenciamento de lavra).

Pode-se dividir nos seis problemas citados a seguir:

a) Otimizagdo mono-objetivo
I. Determinagdo da cava final maximizando o lucro ndo descontado;
II. Determinagdo da cava final maximizando o lucro ndo descontado com
restricdes de qualidade;
lll. Determinagdo da cava final maximizando o lucro ndo descontado com
restricoes de qualidade e/ou massas no tempo.
b) Otimizagdo multiobjetivo
I. Geracao da familia de cavas 6timas visando maximizar recursos e o lucro
nao descontado;
II. Geragao da familia de cavas 6timas visando maximizar recursos e teor
médio;
lll. Geragdo da familia de cavas otimas visando maximizar o lucro nao

descontado e teor médio.

3.3 Construgao dos modelos de blocos tedricos

O modelo de blocos utilizado neste trabalho €& baseado no exemplo
originalmente apresentado em Lerchs e Grossmann (1965), elaborado por Sainsbury
(1970) e reapresentado por Hustrulid & Kuchta (1995), que descreve o algoritmo de

Lerchs-Grossmann em 2D, conforme item 2.1.1.
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Além dos valores econdbmicos dos blocos, sao atribuidos valores de massa
visando a geracdo de cavas multiobjetivo, ou seja, geracdo das cavas pertencentes a
fronteira do Pareto-Otimo. Visando simplificar a estrutura da base de dados relativos
ao modelo de blocos, para o calculo das massas dos blocos, admitiu-se que todos os
blocos possuem a mesma densidade e, portanto, possuem a mesma massa cujo valor

considerado foi 0 de uma unidade de peso.

Com relagao aos teores, também com o objetivo de simplificar a geracao dos
modelos de blocos a serem trabalhados, os valores de teor médio foram calculados a
partir dos valores econémicos na razédo de 10/1, ou seja, para os blocos com valores
econdmicos positivos, o0s valores de teor médio terdo dez vezes menos o valor
econdmico. Por exemplo: um bloco de 12 unidades monetarias tera um teor médio de
1,2%.

Abaixo algoritmo utilizado para geragédo do arquivo ASCII referente ao modelo

de blocos.
Para i = 1 até NLinhas
Para j = 1 até NColunas

Para k = 1 até NNiveis
ValorBloco = CalculaValorBloco(k, 7)
se ValorBloco >= 0 entéo
TeorBloco = ValorBloco / 10
senao
TeorBloco
fim-se
Escreve arquivo (i, j, K, ValorBloco, TeorBloco)
fim-para
fim-para
fim-para

-1

3.4 Codificagao das rotinas computacionais para os problemas propostos

Os algoritmos foram desenvolvidos em Microsoft Visual Basic (VBA 6.3)
disponivel no aplicativo Microsoft Excel, possibilitando uma maior divulgagdo dos
conceitos envolvidos neste trabalho. E claro que tal opcdo desfavorece uma aplicacéo
pratica real, uma vez que geralmente tem-se modelos de blocos de grandes
dimensbes que, por sua vez, demandam altos custos computacionais. Também foram
codificados algoritmos em Delphi (V3.0 - Borland International) uma vez que esse

compilador tem desempenho superior ao do VBA.



37

Foram implementados trés algoritmos genéticos. Destinou-se o primeiro a
resolugdo de problemas mono-objetivos. O segundo, a solugdo dos problemas
multiobjetivos. Ambos codificado em VBA. Ja o terceiro, codificado em Delphi, trabalha
tanto para o problema mono-objetivo quanto para os multiobjetivos. Os anexos do item

8 contém as listagens dos algoritmos codificados.

Para o primeiro programa de computador desenvolvido visando a resolugao
dos problemas mono-obijetivos, utilizou-se a estrutura do algoritmo genético simples
onde a populacgéo inicial foi gerada aleatoriamente. O processo de selecao utilizado foi
0 do método da roleta, cruzamento de um ponto e mutagcdo. Para o processo de
elitismo foi implementada uma variante que possibilita a definichio de uma
probabilidade escolhida pelo tomador de decisdo que copia os melhores individuos no

processo de selecgao.

A codificagdo do algoritmo multiobjetivo tve por base o algoritmo desenvolvido
por Dias (2000) em Matlab, disponivel na pagina do professor Dr. Jodo Antbnio de
Vasconcelos, que faz parte do Curso de Pds-Graduagdo em Engenharia Elétrica da
UFMG cujo enderego eletrénico é www.cpdee.ufmg.br/~joao no link da disciplina

otimizacao multiobjetivo.

Para o problema em pauta, cada cromossomo foi representado pelo conjunto
de blocos de valores positivos contidos no modelo de blocos que serdao lavrados
considerando-se as restricdbes geotécnicas. Nesse caso, o cromossomo sera do
tamanho do numero de blocos de minério que existe no modelo de blocos e

corresponde a um individuo que € um candidato a solugcéo do problema.

3.5 Validacao dos algoritmos

Uma vez que os trabalhos iniciais foram desenvolvidos no modelo apresentado
por Lerchs e Grossmann (1965), para o caso de maximizagao do lucro nao
descontado e reservas, ja se conhece a solugdo. Os resultados sao apresentados no

item 5.

Para os trabalhos de otimizagdo multiobjetivo as rotinas computacionais
desenvolvidas foram validadas por funcoes-teste disponiveis na literatura. Os

resultados sao apresentados no item 6.
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4 Descrigao dos algoritmos e programas de computador codificados

4.1 Cédigos implementados

Conforme descrito no item 2.1, trata-se de um problema de maximizagido. A
partir do modelo de blocos contendo um valor monetario para cada bloco, o objetivo é
maximizar o valor total dos blocos extraidos, tendo em vista que existem blocos com
valores positivos e negativos e, ainda, as restrigdes geomecéanicas. Como resultado,
tem-se o valor maximo que se pode obter da cava, bem como sua conformacao final,

ou seja, a geometria final da cava, conforme ilustrado na figura 2.9.

Ressalta-se que, nesse modelo, existem 36 blocos com valores positivos, que
foram trabalhados pelo algoritmo, uma vez que o mesmo faz a busca somente destes
blocos. A extracdo dos blocos negativos € consequéncia do angulo geral de talude

aplicado que, no caso, foi de 45 graus.

Depois de devidamente validadas as rotinas computacionais desenvolvidas,
foram realizadas varias simulages visando obter os resultados gerados para os seis

tipos de problemas propostos.

Foram executados testes no algoritmo genético simples com elitismo para o
problema de maximizagdo do lucro, segundo os dados descritos no item 2.1 -

algoritmo de Lerchs-Grossmann em 2D.

Ja para o programa baseado no modelo NSGA, foram realizados testes em
problemas multiobjetivos disponiveis na literatura: Schafferf2 e Schafferf3. O mesmo
foi utilizado para otimizacdo do lucro nao descontado e para os problemas
multiobjetivo de maximizagdo de reservas e lucro ndo descontado, maximizagédo de
recursos e teor médio e, finalmente, maximizacdo do lucro ndo descontado e teor

médio.
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4.2 Descricao do algoritmo genético simples (AGS) com elitismo em VBA

4.2.1 Caracteristicas Gerais

O programa de computador Evolpit desenvolvido em VBA na plataforma
Windows, trabalha a partir de um arquivo ASCI/I que contem informacdes relativas a

um recurso mineral que, por sua vez, € representado por um modelo de blocos.

O modelo de recursos utilizado é uma adaptacdo do modelo apresentado por
L&G onde se pode trabalhar com até 22 secgbes totalizando até 6.776 blocos (22

linhas, 22 colunas e até 14 niveis).

A funcdo de mérito (objetivo) inserida no algoritmo foi a de maximizagao do

valor ndo descontado da cava final (otimizagdo mono objetivo).

Visando a aplicacdo de parte da teoria que engloba os algoritmos genéticos,

existem os seguintes recursos no cédigo do algoritmo implementado:

Parametros de entrada:

- Modelo de blocos:

- Origem;

- Tamanho dos blocos;

- Tamanho do modelo de blocos.

- Paré@metros de controle de loop:

- Tamanho da populacéo;

- Probabilidade de cruzamento;

- Probabilidade de mutacéo;

- Percentual de elitismo;

- NUmero da semente.
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Resultados:
- Visualizacéo das informagdes do modelo de blocos processado;
- Resultados de todos os individuos da populagéo por geracéo;
- Visualizacéo dos blocos lavrados através de sec¢des verticais;

- Resumo dos resultados no caso de processamento de mais de um

cenario de lavra.
4.2.2 Interface de parédmetros

Assim que é carregada na memoria, a interface responsavel pela entrada dos

parametros a serem utilizados pelo programa é exibida conforme figura a seguir:

EvolPit Yesao 1.00 - Algoritmo Genético Simples com Elitismo

Modelo de Boclos
Arquivo: | ChQuery3022r bk

Ori 8 o -
rigEm | & | g | 0 Momero de colunas:

Taman. biocos: [~ | 10 | 10 . -
Mimero de niveis:

# it z Momera de Linhas: 1
22
14

Pardmetros AEC

Inicio Firn Passo

Populag3a: | gl | El | 2n v Simples

Cruzamenko: | 0.s | 1.0 | 0.1 W Simples

Mukagso: |00t |01 | 002 W Simples

Elitisrno: | 0.1 | 0.5 | 0.1 ¥ Simples

Semente: | 1774 | 1263 | 1 ¥ Simples Mim. Geragdes: 100
Resulkados

Sobre &pagar Plan. ‘ Calcular |

Figura 4.2.2.1 — Interface AGS (VBA).
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4.2.2.1 Modelo de Blocos

Origem: definem-se as coordenadas x,y e z que correspondem ao vértice do
canto superior anterior esquerdo do paralelepipedo que representa o modelo de

recursos em blocos discretizados de mesmo tamanho.

Tamanho dos Blocos: refere-se aos tamanhos de cada bloco regular, nas
direcbes dos trés eixos do paralelepipedo (x,y e z). Ressalta-se que todos os blocos

possuem 0 mesmo tamanho, ou seja, o algoritmo nao trabalha com sub-blocos.

Tamanho do modelo: define as dimensdes do paralelepipedo relativo ao

modelo de blocos nas trés dire¢des (linhas, colunas e niveis).

Estrutura do arquivo de modelo de blocos: Arquivo ASCII separado por virgulas

contendo seis colunas, necessariamente na seguinte ordem:

1) Numero da linha de cada bloco do modelo;

2) Numero da coluna de cada bloco do modelo;

3) Numero do nivel de cada bloco do modelo;

4) Valor monetério do bloco (podera ser positivo ou negativo).

Salienta-se que, na primeira linha, devem existir as descricdes de cada coluna

do arquivo.

4.2.2.2 Parametros de controle de loop

Semente: parametro utilizado para criagdo de numeros aleatérios no algoritmo.

Esse parametro é importante para se obter repetibilidade dos cenarios avaliados.

Populagdo: tamanho da populacao que sera utilizada no algoritmo genético. O

tamanho maximo da populag¢ao permitido nesse cédigo é de 2000 individuos.

Cruzamento: refere-se a taxa de cruzamento que sera utilizada no algoritmo

genético. Geralmente varia de 0,5 a 1,0.
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Mutagéao: refere-se a taxa de mutacao que sera utilizada no algoritmo genético.

Geralmente varia de 0,001 a 0.1.

Elitismo: sera a taxa utilizada para cépia do melhor individuo de cada geracéo.
Por exemplo, uma taxa de 0,2 em uma populagao de 100 individuos: serdo copiados
20 individuos iguais ao melhor individuo da geracao. Mesmo com uma taxa de zero, o

algoritmo sempre mantera o melhor individuo em cada geragéo.

4.2.3 Resultados

Apds o processamento dos calculos, sdo geradas varias planilhas conforme

descrito a segquir:

4.2.3.1 Modelo Lido

A planilha Model CSV contem os parametros referentes a posicdo geométrica

dos blocos (linha, coluna e nivel), bem como ao valor monetario de cada bloco.

4.2.3.2 Visualizagdo segbes verticais

Serdo geradas tantas planilhas de linhas quantas existirem no arquivo de
modelo de blocos lido. Terdo o nome r_nome da linha, por exemplo: r1 que representa
a linha (row) 1. A figura a seguir exibe a secgéo vertical referente a linha 1 de um

modelo de blocos de apenas uma linha:

Figura 4.2.3.2.1 — Modelo de blocos lido AGS (VBA).
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4.2.3.3 Planilhas auxiliares

Poplni: contem os dados referentes a populagéo inicial cujos valores podem ser

verdadeiro (extrair bloco) ou falso (ndo extrair bloco).

PopFit. contem os valores da aptidao calculada para cada individuo para todas

as geracgoes.

NCopias: contem o numero de coépias de cada individuo calculado pelo

algoritmo genético de acordo com a sua aptidao.

Resultados Grupo: Caso sejam utilizadas algumas opgdes de loop, o resultado

dos melhores individuos de cada condigdo simulada sera armazenado nessa planilha.

4.2.3.4 Planilha de Resultados

Nessa planilha, cada célula representa um individuo, ou seja, uma cava final. O
valor contido em cada célula representa o valor ndo descontado do lucro da cava.
Cada linha representa uma geragao. Assim, o numero de linhas da planilha sera igual
ao numero de geragdes definido na interface de parametros. O numero de colunas

sera equivalente ao tamanho da populagéo utilizado.

4.2.3.5 Sec¢bes verticais cava final

A geometria final da cava final sera visualizada por meio de segbes verticais

conforme a figura a seguir:

FALSE | FALSE | FALSE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | TRUE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | TRUE | TRUE | TRUE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | TRUE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE

Figura 4.2.3.5.1 — Segéo vertical AGS (VBA).
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Nessa figura, cada célula representa um bloco. Os blocos que serdo lavrados
estdo na cor verde e possuem valor verdadeiro (frue). Ja os blocos em amarelo

representam os blocos que permanecerao in situ e possuem valor falso (false).

4.3 Descrigao programa NSGA - VBA

4.3.1 Caracteristicas Gerais

Conforme citado anteriormente, a codificagdo do algoritmo multiobjetivo teve
por base o algoritmo desenvolvido por Dias (2000) em Matlab, disponivel na pagina do
professor Dr. Jodo Antdnio de Vasconcelos, que faz parte do Curso de Pds-Graduagao
em Engenharia  Elétrica da UFMG cujo enderego eletrbnico é

www.cpdee.ufmg.br/~joao no link da disciplina otimizagdo multiobjetivo.

O objetivo da elaboragao dessa planilha que contem o cddigo VBA foi validar a
migracao do codigo em Matlab para o Visual Basic, por meio de duas fungdes de teste

disponiveis na literatura.

4.3.2 Descrigao das fungdes de teste utilizadas

As fungobes testadas sao denominadas Schafferf2 e Schafferf3 cujos graficos no

espacgo das variaveis sdo apresentados a seguir:

Funcgao Schafferf2 - Espaco das variaveis
4.00

 3.50

 3.00

 2.50

— Schafferf2 f1
[ 2:00 - - Schafferf2 f2
 1.50

I 1.00

 0.50

0.00

Figura 4.3.2.1 — Grafico da fung&o Schafferf2 no espaco das variaveis.
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Funcdao Schafferf3 - Espago das variaveis

—n-
—0—

'— Schafferf3 f1 - - Schafferf3 f2

Figura 4.3.2.2 — Grafico da fungéo Schafferf3 no espaco das variaveis.

Os graficos a seguir exibem as fung¢des Schafferf2 e Schafferf3 no espago dos

objetivos:

Funcao Schafferf2 - Espago dos Objetivos

Figura 4.3.2.3 — Grafico da fungéo Schafferf2 no espaco dos objetivos.
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Funcao Schafferf3 - Espago dos Objetivos

Figura 4.3.2.4 — Fungéo Schafferf3 no espago dos objetivos.

4.3.3 Parametros de entrada

A figura abaixo exibe a interface do programa NSGA Il codificado em Excel —

VBA:
Parametros de entrada:

Tamanho da populagao: 100
Tamanho da populagao externa (elitismo): 200
Numero maximo de geragdes: 120
Problemas: (1) Schafferf2; (2) = Schafferf3 2
Probabilidade de cruzamento [0,1]: 0.9
Probabilidade de mutagéo [0,1]: 0.01
Semente: 12345
Percentagem de elitismo [0,1]: 0.9
Fator de partilha: (0) automatico; (valor personalizado): 0
Limite minimo Schafferf2 -12
Limite maximo Schafferf2 12
Limite minimo Schafferf3 =2
Limite maximo Schafferf3 10

Figura 4.3.3.1 — Interface NSGA (VBA).
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4.3.4 Resultados

Os resultados para as duas fungdes de teste sado disponibilizados por meio dos

recursos graficos disponiveis no MS Excel conforme a figura abaixo:

‘ Funcéo Schafferf2 - Espago dos O)jetivosl Funcao Schafferf3 - Espaco dos ijetivosl
45 T ‘ 18
4 | |
350 | ~, | 16 1
S Sl I e | ]
4 SR (I S,
| 4
254 g | v, 2
2w IRREREEEEE bt I I B SRR
1.5 ‘0. | | 8
1 b, | |
054+ - - - - _ . _ %o "j’ 777777777777777777777777777 ‘77767 77777777777777
0 ALE VY . L
0 1 2 3 4 5 ! 2
‘ ‘ ol * eeas .
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15

Figura 4.3.4.1 — Resultados graficos NSGA (VBA).

4.4 Descrigao do programa EvolPit - Delphi

4.4.1 Caracteristicas gerais

O programa de computador Evolpit desenvolvido em Delphi na plataforma
Windows, trabalha a partir de um arquivo ASCI/I que contem informacgdes relativas a
um recurso mineral que, por sua vez, € representado por um modelo de blocos. O
objetivo do programa ¢é avaliar a utilizagcado dos algoritmos genéticos na geragao de

cavas finais e sequenciamentos matematicos em minas a céu aberto.

O modelo de recursos utilizado € uma adaptacdo do modelo apresentado por
L&G onde se pode trabalhar com até 999 segdes totalizando até 307.692 blocos (999

linhas, 22 colunas e até 14 niveis).

As fungdes de mérito (objetivo) inseridas no algoritmo foram a de maximizagao
do valor ndo descontado da cava final (otimizagdo mono obijetivo), e trés opgdes de
otimizacao multiobjetivo: a) Valor & massa minério, b) Valor & teor e ¢) Massa minério

& teor.
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Utilizando-se das opgbes de restricdes de massa (numero de blocos) e teores
(minimo e maximo) disponiveis na interface do programa, pode-se trabalhar com a

construgao de cenarios de sequenciamentos de lavra.

Visando a aplicacado de parte da teoria que engloba os algoritmos genéticos,

existem os seguintes recursos no cédigo do algoritmo implementado:

Parametros de entrada:

- Modelo de blocos;

- Opcoes de otimizagao;

- Geracao da populagao inicial;

- Pardmetros de controle de loop;

- Pardmetros de nicho;

- Opcoes de cruzamento e adaptacao dindmica;

- Opcoes de mutacéo e selecéo;

- Opgdes de restrigcbes.

Resultados:

- Visualizacao das informagdes do modelo de blocos processado;

- Histogramas do numero de blocos com valores n&o negativos;

- Resultados de todos os individuos da populagcao por geracao (Valor e
Aptidao);

- Visualizacao dos blocos lavrados por meio de secdes verticais;

- Graficos de evolucao do AG;
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- Resumo dos resultados no caso de processamento de mais de um

cenario de lavra;

- Gréfico dos resultados da otimizagdo multiobjetivo (Objetivo1 x

Objetivo2).

4.4.2 Parametros de entrada

4.4.2 1 Interface dos parametros de entrada

Assim que é carregada na memobria, a interface responsavel pela

entrada dos parametros a serem utilizados pelo programa esta na janela de

Parametros conforme afigura a abaixo:

i EvolPit Versao 1.00
Parametroz l Mu:udelu:u] Histugramas] Hesultadus] Seu;ﬁes] Gr. Evu:ul.] Evolugio AG ] .-’-'-.ptidﬁu:u] Res. Grupu:u] Gr Multi]

todelo de Blocos

Origem
Orig. #: -B.00

Tamanho doz blocos

Eiwo = 10.0

Tamanho do modelo

FParametroz de loop

Orig.: |-5.00

Eiwo™r:

M. Linhas: |1 N.Colunas: |22

10.0

Arquiva: D OctaviohGANRev2EDez2008 Dados\ModelaTlinha st .

Orig. 2 |0

EixozZ: [10.0

M. Miveis ’T Eng.; I?

Semente; |1 234

Populag3o: |1 n

Cruzamenta: |.5

Mutagao: |EI.EI'I

E litizmo: |E|

Inicio ~ Fim  Passo
1263 |1
ET D)
1o ol
o1 jooz
|5 0.1

b & Iter: 25 Calc. M.Iter.

[~ Loop
[ Loop
[ Loop
[~ Laoop
[ Loop

1

Populacio inicial

(o Ale. ¢ Mod ¢ H1  H2

Selegdn

C ROC AE® D1C D3C T1| | & FatorR
CAAC ADC D2C TRO 12| | € apha [T

Mutagdo induzida

M &ximio iteragiies: |'||_ [ R Iﬁ ME: |4_

Fat. Inc. J

To0oooc0oo0ol [ Min|056  pMae)l-2

Otimizagaon
f* “alor " Yalor _Tear
" alor_Minériot Mineno Teor

Ferar arquivos

[w ASCI [v Graficoz

Micho

™ dpha |2 Sigma |01

Oproes kutagdo

[~ Cruzipt o M1 M3
Agrupamento
[ Agrupar
in.
Restrigan

FParametros restricoes

GeragaoSValor/MBATeorSeq: 256/108/36/0.86/0.07

Ajuda |

LCalcular | Sair |

Figura 4.4.2.1 — Interface parametros de entrada (Evolpit).
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4.4.2.2 Modelo de Blocos

As definicbes de origem, tamanho dos blocos e tamanho do modelo sdo as

mesmas do AGS com elitismo codificado em VBA descritas no item 4.2.2.1.

Estrutura do arquivo de modelo de blocos: Arquivo ASCII separado por virgulas

contendo seis colunas, necessariamente na seguinte ordem:

1) Numero da linha de cada bloco do modelo;

2) Numero da coluna de cada bloco do modelo;

3) Numero do nivel de cada bloco do modelo;

4) Valor monetério do bloco (podera ser positivo ou negativo);

5) Teor médio do bloco;

6) Valor “0” ou “1” que representa a populagao inicial. O zero representa

blocos nao lavrados e o valor igual & unidade blocos dentro da cava final.

Salienta-se que, na primeira linha, devem estar as descrigdes de cada coluna

do arquivo.

4.4.2.3 Opgoes de Otimizagdo

Utilizando-se aa interface do programa, pode-se optar por quatro tipos de

funcao de otimizacéao:

- Valor: que corresponde a maximizagado do valor ndo descontado da

cava final;

- Valor_Minério: otimizagdo multiobjetivo onde se quer maximizar o valor
nao descontado da cava final e o0s recursos, ou seja, o numero de blocos ndo

negativos;



51

- Valor_Teor: otimizagdo multiobjetivo onde se quer maximizar o valor

nao descontado da cava final e o teor médio;

- Minério_Teor: otimizagcdo multiobjetivo onde se quer maximizar o

numero de blocos ndo negativos e o teor médio.

4.4.2.4 Geracdo da populagéo inicial

Aleatéria: o processo de selecao dos blocos de minério que serao lavrados é
aleatério, ou seja, independe do valor e da posigdo espacial do bloco dentro do

modelo.

Modelo: os blocos de minério que serdo lavrados na populagao inicial sdo os

que possuem o valor “1” no arquivo de modelo de blocos na sexta coluna do arquivo.

Opgbes de Agrupamento: Consistem em agrupar os blocos positivos que
estejam aflorando na superficie, ou seja, sem blocos negativos bloqueando os
mesmos. Além disso, os cones contendo somente blocos de minério também sao
agrupados. A opgéo de agrupar trabalha em conjunto com a barra de agrupamento,
logo abaixo da mesma, na interface do programa. Quando essa op¢ao esta marcada
além da posicao de minimo (Min.), a seguinte expressao é utilizada para agrupar os

cones dos blocos:

round((InicioEsteril + k)*AG.FCluster/10)-1 (4.4.2.4.1)

onde,

InicioEsteril: corresponde a posi¢ao da lista de cones fortes (aflorantes +

somente blocos positivos) mais um;

k: posigao na lista em que, apds ordenagdo da mesma, o valor da cava
foi maximo;
AG.FCluster: Fator de agrupamento que varia de 0 a 5 de acordo com a

posicao selecionada na interface.

Heuristica 1 (H1): o processo de selecdo dos blocos de minério que serao

lavrados na populacéo inicial € baseado no algoritmo seguinte:
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VMax = Populacao.Valor

troca = verdadeiro
para k = 1 até AG.FCluster + 1 faca
para i1 = InicioEsteril até Len Cromos faca
Populacao.Cromos[i] = Troca
Avalia Individuo
se Populacao.Valor >= VMax entdo
VMax = Populacdo.Valor
senao
Populacao.Cromos[i] = ndo Troca
fim-se
fim-para;
Troca = ndo Troca
fim-para;

A idéia basica desse algoritmo € lavrar os blocos que agregam valor a cava

final simplesmente avaliando se a extragao do bloco aumenta o valor total da cava.

Heuristica 2 (H2): o processo de selegcdo dos blocos de minério que serdo

lavrados na populagéao inicial € baseado no seguinte algoritmo:

para 1 = IEsteril to Len Cromos faca
Populacao[2] .Cromos[i] = falso
Populacao[l] .Cromos[i] = verdadeiro
Avalia Individuo (1)
ConeMin[i] = Populacaol[l].Valor
Para j = IEsteril até Len Cromos faca
Populacao[l].Cromos[]] = falso
Fim-para
Fim-para
QuickSortDM (IEsteril, Len Cromos)
k=20
para 1 = IEsteril até IEsteril + AG.FCluster - 1 faca
k = k +1
para j = 1 até AG.SizePop faca
Populacao[j] .Cromos[i1i] = verdadeiro
Fim-para

Fim-para

IEsteril = IEsteril + k

Nessa heuristica faz-se a ordenacédo de todos os blocos positivos de acordo
com o seu valor monetario e, em seguida, lavram-se os blocos de acordo com o fator

de agrupamento definido na interface.
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4.4.2.5 Parametros de controle de loop

Os parametros semente, populacdo cruzamento, mutagdo e elitismo sao os
mesmos utilizados no algoritmo genético simples com elitismo conforme descrito no
item 4.2.2.2.

Botao Calc N.lter.: utilizado para calcular o numero de cenarios que serao
processados pelo algoritmo, de acordo com os parametros de loop definidos na

interface.

4.4.2.6 Pardmetros de nicho

Alpha: corresponde ao termo a da equacgao 2.5.1.1 e tem por objetivo penalizar

os individuos mais préximos.

Sigma: corresponde ao termo Bshared da equagao 2.5.1.1 e indica o grau de

vizinhancga entre dois individuos.

4.4.2.7 Opgbes de cruzamento e adaptacédo dindmica

Cruz1pt: nessa opgéo, o processo de cruzamento do algoritmo genético sera
realizado com apenas um ponto. Caso essa opg¢do seja desmarcada, o algoritmo

utilizara o cruzamento com dois pontos.

ADI (Adaptagdo Dindmica por individuo): Conforme descrito no item 2.4.6, as
probabilidades de cruzamento e mutagao, para cada individuo, variam de acordo com
0 seu desempenho e com os valores de desempenho médio e maximo encontrados na
populagdo. Nesse critério, deseja-se evitar que as boas solu¢des se percam com

facilidade, e que as mas sejam totalmente destruidas.

4.4.2.8 Opcodes de mutacédo e selecao

Foram implementados 10 diferentes tipos de selegao, 4 tipos de mutacéo e

ainda uma opc¢ao denominada mutacgao induzida.
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A seguir, a lista dos 10 diferentes métodos de selecdo implementados no

programa:

RO — Método da Roleta:

Para 1 = 1 até AG.SizePop faca
NAleat = Random
Para j = 1 até AG.SizePop - 1 faca
se (NAleat >= ProbPopAc[]j]) E
(NAleat<ProbPopAc[j+1])

entao
NCopias[j] = NCopias[]j] + 1
NC = NC + 1
Fim-se

Fim-para
Fim-para
se NC < AG.SizePop entédo
para 1 = NC + 1 até AG.SizePop faca
NCopias[i] = NCopias[i] + 1
Fim-para
Fim-se

AA — Amostragem Aleatoria:

Para 1 = 1 até AG.SizePop faca
j = round((AG.SizePop -1) * Random) + 1
NCopias[]j] = NCopias[]] + 1
NC = NC + 1
fim-para
se NC < AG.SizePop entéo
para 1 = NC + 1 até AG.SizePop faca
j = round((AG.SizePop -1) * Random) + 1
NCopias[j] := NCopias[j] + 1
fim-para
fim-se

AE — Amostragem Estocastica:

NC = 0
para i = 1 até AG.SizePop faca
NCopias[i] :=
trunc (Populacao[i] .Fitness/ (AcumAP/AG.SizePop))
se NCopias[i] > 0 entdo NC := NC + 1
fim-para
enquanto NC <= AG.SizePop faca
para i = 1 até AG.SizePop faca
NAleatorio = Random
se (Populacao[i].Fitness/Media-
trunc (Populacao[i] .Fitness/Media))/ (AG.SizePop-



NC+1)>NAleatorio

entao
NCopias[i] := NCopias[i] + 1;
NC := NC + 1;
Fim-se

if NC >= AG.SizePop entdo Sair
fim-para
fim-enquanto

AD — Amostragem Deterministica:

NC = 0
para i = 1 até AG.SizePop faca
NCopias[i] = trunc(Populacao[i].Fitness/Media)

NC = NC + NCopias[i]
fim-para
enquanto NC <= AG.SizePop faca
jJ = Round((AG.SizePop - 1) * Random) + 1
se ((Populacao[]j].Fitness / Media) -
trunc (Populacao[j] .Fitness / Media)) > Random
entao
NC = NC + 1
NCopias[j] = NCopias[]j] + 1
fim-se
fim-enquanto

D1 - Amostragem Deterministica Variante 1:

para 1 = 1 até AG.SizePop faca
NCopias[i] = trunc(Populacao[i].Fitness / Media)
fim-para

D2 — Amostragem Deterministica Variante 2:

NC = 0
para 1 = 1 até AG.SizePop faca
NCopias[i] = trunc(Populacao[i].Fitness / Media)
NC = NC + NCopias[i]
fim-para
k =1
enquanto NC <= AG.SizePop faca
k =%k - 0.1
para i1 := 1 até AG.SizePop faca
se ( (Populacao[i].Fitness / Media) -
trunc (Populacao[i] .Fitness / Media) ) > k
entdo
NC = NC + 1
NCopias[i] = NCopias[i] + 1
se NC >= AG.SizePop entdo sair
fim-se

55
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fim-enquanto

D3 — Amostragem Deterministica Variante 3:

NC = 0
para 1 = 1 até AG.SizePop faca

NCopias[i] = trunc (Populacao[i].Fitness / Media)

NC = NC + NCopias[i]
Fim-para
enquanto NC <= AG.SizePop faca

para 1 = 1 até AG.SizePop faca

se NCopias[i] > 0 entédo
NC = NC + 1

NCopias[i] = NCopias[i] + 1
if NC >= AG.SizePop entdo sair
fim-se

fim-para
fim-enquanto

TR — Método de Torneio:

NC = 0
para i = 1 até AG.SizePop -1 faca
se Populacao[i] .Fitness > Populacao[i+l].Fitness

entdo
NCopias[i] = NCopias[i] + 1
senao
NCopias[i+1l] = NCopias[i+1l] + 1
Fim-se

NC = NC + 1
Fim-para
se NC < AG.SizePop entédo
para i = NC + 1 até AG.SizePop faca
j = round((AG.SizePop -1) * Random) + 1
NCopias[]j] = NCopias[]] + 1
Fim-para
Fim-se
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T1 — Método de Torneio Variante 1:

para 1 = 1 até AG.SizePop - 1 facga
se Populacao[i].Fitness > Populacaol[i + 1].Fitness
entao

NCopias[i] := NCopias[i] + 1
senao
NCopias[i + 1] := NCopias[i + 1] + 1
Fim-se
Fim-para

k =1
enquanto NC <= AG.SizePop faca
k =%k - 0.1
para 1 = 1 até AG.SizePop faca
se ( (Populacao[i].Fitness / Media) -
trunc (Populacao[i] .Fitness / Media) ) > k
entao
NC := NC + 1;
NCopias[i] := NCopias[i] + 1;
Se NC >= AG.SizePop entdo sair
fim-se
fim-enquanto

T2 — Método de Torneio Variante 2:

NC =0
enquanto NC <= AG.SizePop faca
NC = NC + 1
J = Round ((AG.SizePop - 1) * Random) +
i = Round((AG.SizePop - 1) * Random) +
se Populacao[]j].Fitness > Populacao[i].Fitness entdo
se Random < 0.75 entéo

1
1

NCopias[]j] := NCopias[j] + 1
senao
NCopias[i] := NCopias[i] + 1
fim-se
fim-se

fim-enquanto
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A seguir, a lista dos 4 tipos de mutacgéo ora implementados:
M1 — Heuristica de Mutacao 1

PM = AG.PMut
para i1 = 2 até AG.SizePop faca

para j = InicioEsteril até Len Cromos faca
se Random <= PM entéo
se Populacao[i] .Cromos[j] = True entdo
Populacao[i] .Cromos[]] = False
senao
Populacao([i] .Cromos[]j] = True
fim-se
fim-se

fim-para
fim-para

M2 — Heuristica de Mutagao 2

se AG.PMut * Len Cromos < 1 entdo
para i1 = 2 até AG.SizePop faca

para j = 1 até Len Cromos faca
se Populacao[i] .Cromos[j] = True entédo
Populacao[i] .Cromos[]j] = False
senao
Populacao[i] .Cromos[]] = True
fim-se
fim-para
sendo
para z = 1 até round(AG.Pmut*Len Cromos) faca

para 1 2 To AG.SizePop faca

k = round(Random * (Len Cromos-1))+1
para j = 1 To k do

se Populacao[i] .Cromos[j] = True entdo
Populacao[i] .Cromos[]j] = False

sendao
Populacao[i] .Cromos[]j] = True

fim-para
fim-para
fim-para
fim-se
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M3 — Heuristica de Mutagéo 3

se AG.SizePop * AG.PMut * Len Cromos < 1 entdo
para i1 = 2 até AG.SizePop faca

para j = 1 até Len Cromos faca
se Random <= AG.PMut Then

se Populacao[i] .Cromos[j] = True entdo
Populacao[i] .Cromos[]] = False

sendao
Populacao([i] .Cromos[]j] = True

fim-se

fim-se
senao

para z=1 até round(AG.SizePop*AG.Pmut*Len Cromos)
faca
i = round((AG.SizePop-1) * Random) +1
se i =1 entdo 1 = 2
k = round(Random * (Len Cromos-1))+1
para j = 1 até k faca

se Populacao[i] .Cromos[j] = True entéo
Populacao[i] .Cromos[]] = False

senao
Populacao[i] .Cromos[]j] = True

fim-se

fim-para
fim-para
fim-se

M4 — Heuristica de Mutagéo 4

para i = 2 até AG.SizePop faca
PM = AG.PMut*PercMut [i]

para j = InicioEsteril até Len Cromos faca
se Random <= PM entéo
se Populacao[i] .Cromos[j] = True entéo
Populacao[i] .Cromos[]j] = False
senao
Populacao[i] .Cromos[]] = True
fim-se
fim-se

fim-para
fim-para
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Para a opcao denominada mutagdo induzida, foi implementado o seguinte
algoritmo:

ValorAntigo = Populacaoc[l].Valor
para j = 1 até AG.NIterMut faca
para 1 = 1 até Len Cromos faca
Populacao[l].Cromos[i] = not Populacao[l].Cromos[i]
Avalia Individuo (1)
se Populacao[l].Valor <= ValorAntigo entéo
Populacao[l].Cromos[i] = not
Populacao([l] .Cromos[1i]
senao
ValorAntigo := Populacao[l].Valor
fim-se
fim-para
fim-para
Essa mutacdo é aplicada de acordo com a barra de fator de incremento
(Opcéo: Fat.Inc.) da interface que é fungdo do numero de geragdes. Por exemplo, para
100 Geragdes (opcao Max.lter.), com a barra totalmente a direita, serdo executadas 10

operagdes de mutagao; dai o nome mutacao induzida.

4.4.2.9 Opgbes de restricbes

Estao disponiveis, na interface, dois tipos de restricbes que podem trabalhar
em separado ou em conjunto. A primeira corresponde ao nhumero maximo de blocos
que se pode conter na cava final (op¢cado NB). A segunda permite a definicdo de um
intervalo de teores entre um valor minimo (op¢cdo Min.) e um valor maximo (opg¢ao
Max.).

Uma vez definido(s) o(s) tipo(s) de restricao(des), deve-se estabelecer como
sera tratada a restricao na funcao objetivo, ou seja, o valor do parametro R (fator de
penalizagdo) e, caso se queira, fazer uso da iteracdo na fungcdo de penalizagao,

conforme descrito em 4.4.2.6 o parametro Alpha de restrigao.
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4.4.3 Resultados

4.4.3.1 Visualizacdo das informagbes do modelo de blocos processado

Uma vez processados os calculos, as informagdes relativas ao modelo de
blocos processadas pelo programa podem ser visualizadas na janela de Modelo da

interface, conforme se segue:

29 EvolPit Versao 1.00 M=

Parametns  Modela l Histugramas] Hesultadus] Seu;ﬁes] Gr. Evwol. ] Evolugio AG ] .-’-'-.ptidﬁu:u] Res. Grupu:u] Gr Multi]
Linha Coluna |le'\.-'8| |"v"aI|:|r |Teu:|r |Lavrau:||:| | i
E_‘I 1 -4 -1.00 n E
1 1 2 -4 -1.00 n

1 1 3 -4 -1.00 1]

1 1 4 -4 -1.00 n

1 1 4] -4 -1.00 n

1 1 B -4 -1.00 n

1 1 7 -4 -1.00 n

1 1 a -4 -1.00 n

1 1 3 -4 -1.00 n

1 1 10 -4 -1.00 n

1 1 1 -4 -1.00 n

1 1 12 -4 -1.00 n

1 1 13 -4 -1.00 n

1 1 14 -4 -1.00 n

1 2 1 -4 -1.00 1]

1 2 2 -4 -1.00 n

1 2 3 -4 -1.00 n

1 2 4 -4 -1.00 n

1 2 4] -4 -1.00 n

1 2 B -4 -1.00 1]

1 2 7 -4 -1.00 n

1 2 a -4 -1.00 n

1 2 3 -4 -1.00 n "

GeragZoMalor/NE/Teor/Seq: 26/108/36/0 86/0.01 Ajuda Sai

Figura — 4.4.3.1.1 Modelo de blocos processado (Evolpit).
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4.4.3.2 Histogramas dos blocos de minério

Na janela histogramas, sdo construidos trés graficos relativos ao numero de

blocos com valores positivos no modelo lido por linhas, colunas e niveis, conforme a

figura abaixo:

29 EvolPit Versao 1.00 M(=1E3

F'arémetru:us] Modelo Histogramas l Hesultadus] Seu;ﬁes] Gr. Evu:ul.] Evolucdo AG ] .-’-'-.ptidﬁu:u] Res. Grupu:u] Gr Multi]

|Histu:ugrama Linhas (Minériu:uj|

404 3
30
20
10
0

1

|Histu:ugrama Colunas (Minériu:uj|

g

g4

|Histu:ugrama Mliveiz (Minériu:uj|

g4

o] g g g g g g 4 g g
ke
2
14
IE.
1 2 3 4 = =3 v g 9
Ler Modelo Calc. Prob. |
GeragSo/alor/NE/Teor/Seq: 25/108/36/0.86/0.01 Ajuda . Calcular Sai |

Figura 4.4.3.2 1 — Histogramas dos blocos de valores monetarios positivos.
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4.4.3.3 Resultados de todos os individuos da populagéo por geragdo (Valor e Aptidéo)

Na janela Resultados, cada linha representa uma geragcao e em cada coluna o

valor ndo descontado da cava final conforme figura abaixo:

@9 EvolPit Versdo 1.00 FEX

F'arémetru:us] Mu:udelu:u] Histogramaz Fesultados l Seu;ﬁes] Gr. Eval. ] Evolugan AG ] .-’-'-.ptidﬁu:u] Res. Grupu:u] Gr Multi]

Gl 1 J2 [3 |4 |5 [s |7 [8 [3 |10 i1 1z |13 |14 |15 [Med A

1 4 12 8 0 24 24 32 2 3 20 240 -8 aAT:

2 |52 82 0 3 % 20 0 &8 0 12 40 0 12 0 0 17.3%

3 |52 82 B2 B2 3 37 20 40 20 80 0 3 28 16 B0 3946

4 |80 8O0 52 52 52 40 52 80 80 O 0 8O O 0 O 43200

5 [0 80 52 52 52 B2 80 80 80 72 80 0 0 0 72 G546

E [0 80 80 8O0 80 40 8O0 72 80 0 0 80 O 0 B0 5546

7 |0 80 80 80 80 8O0 B8O B8O 8O O B0 0 8O0 0 92 E4.B

8 |92 108 8D B0 B0 B0 B8O B8O 8O BO F2 80 O 0 0  BETY

5 [0 92 52 80 80 B0 B8O B8O B8O 72 8O 108 O 0 0 BRI

10 [0 €O 80 80 80 80 80 80 72 80 108 80 O 0 0  E5.86

11 [108 80 B0 B0 80 8O B0 92 B0 108 80 &0 0 0 B85

12 |10 80 8D B0 B0 B0 B8O %2 8O 108 % 0 80 0 0  E95%

13 (108 40 8O0 B0 B0 B0 B8O 92 80 BO 9 108 80 B0 B0 H1.5%

14 [108 48 95 108 B0 B0 B8O 92 8O 108 % 92 0O 0 0 FIIH

15 |08 108 96 B0 B0 -4 BO 72 108 92 92 72 92 0 0 70400

16 (108 108 9 B0 80 72 108 92 92 92 92 40 8D O O 7R

17 [108 95 108 80 80 92 108 92 92 92 80 8O0 O 0 O 73EE

18 [0 72 108 B0 B0 92 8O0 %2 92 92 &0 92 0 40 BD VES

19 [108 108 8D B0 92 92 72 %2 92 0 RS 8O0 44 0 0 BRI

20 (108 108 8D 40 3 92 4 92 92 BB B4 0 3 0 104 5E.26

21 [0 B4 B8O 92 92 97 BB B4 104 B0 BO 8O O 0 0 BRSO

22 [0 80 92 92 92 B2 104 B0 80 80 80 80 72 O 73.86¢

23 [0 80 92 92 92 B B0 BO B8O B8O 80 8O0 12 O E7.4Ef
Geragio Y alor/MB /Teor/Seq: 25/108/36/0.86/0.01 Sjuda Sal

Figura 4.4.3.3.1 — Resultados de todos os individuos da populagéo por geragao (Evolpit).

Nessa interface é possivel visualizar a evolugdo do algoritmo genético. Cada
linha representa uma geragao, e cada coluna um individuo. Por exemplo, o valor de
-60 na linha 8 e coluna 10 significa que na oitava geragdo o décimo individuo da
populagdo obteve uma cava com um valor de menos sessenta unidades monetarias.
Na primeira coluna, ter-se-a sempre o melhor individuo e, na ultima, o valor médio da

populacéo.
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4.4.3.4 Visualizagéo dos blocos lavrados através de segbes verticais

A janela Secbes permite a visualizacdo de secbes verticais do modelo de
blocos, a partir da selegao da linha do modelo. Os blocos com valor negativo terdo
sempre a cor vermelha, e os de valores maiores ou igual a zero terao a cor azul. Os

blocos contidos na cava final terdo cor de fundo verde, conforme a figura abaixo:

2% EvolPit Versao 1.00

F'arémetru:us] Mu:udelu:u] Histugramas] Resultado: Secles l Gr. Eval. ] Evolugan AG ] .-’-'-.ptidﬁu:u] Res. Grupu:u] Gr Multi]
Linha: |1—j

MAC |2 |3 4 B [ [F |8 |39 [0 p1 p2 p3 p4 [is |1E |‘I? |‘IB |‘IE! |2EI |21 |22 |

1 |4 4 -4 44 4 4 4 4 4

2 4 4 4 4 ---------4 4 4 4 4 4 4 4 4

3 4 4 4 4 4 ---- 44 4 4 4 4 4 4

4 4 4 4 4 4 4 -- 4 -4 4 4 4 4 4 4 4 4

54 4 4 4 4 4 4 4 -4 4 4 4 4 4 4 4 4

E |4 4 4 4 4 4 4 D0 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

o4 4 4 4 4 4 4 408 120020 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

a 4 4 4 4 4 4 4 4 0 120028 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

9 4 4 4 4 4 4 4 4 4 8 20020 4 4 4 4 4 4 4 4 4

m 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

m 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 |4 4 4 4 4 |4 4 4 4 4 4 4

12 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

13 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 |4 4 4 4 4 |4 4 4 4 4 4 4

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 |4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
Geragdo/alor/NE /T eor/Seq: 25/108/36/0.86./0.01 Ajuda Calcular 54

Figura 4.4.3.4.1 — Visualizagao dos blocos lavrados (Evolpit).
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4.4.3.5 Graficos de evolugdo do AG

Apds o processamento dos calculos existem duas maneiras de se visualizar a
evolugcdo do algoritmo genético implementado. Na primeira, existente na janela
Gr.Evol. pode-se visualizar, a cada geracgao (eixo X), os valores encontrados (eixo Y)

conforme se segue:

29 EvolPit Versao 1.00 M=

F'arémetru:us] Mu:udelu:u] Histugramas] Resultados | Secfies Gr Evol | EvolugSo 4G ] .-’-'-.ptidﬁu:u] Res. Grupu:u] GrMuIti]

Evolugdo AG

105 ]
100 |
as |
an |
a5 |
a0 |
75 |
70 ]
65 |
60 |
55 |
50 |
45 |
40 |
35 |
30 |
25 |
20 ]
15 |
10
5_
|:|_

“alor

LI UL L L L UL L
1T 2 3 4 3 6 7 8 9 10 1 12 13 14 13 16 17 16 19 20 21 22 23 24 25

[ - Méximo - Média ||

GeragHo/Valor/NB/Teor/Seq: 25/108/36/0.86/0.00 Ajuda | Lalcular Sail

Figura 4.4.3.5.1 — Grafico de evolugao (Evolpit).

A segunda maneira de se visualizar a evolugdo do algoritmo € pela utilizagcéo
dos recursos de cores por meio da combinagdo de um conjunto de seis barras verticais
de corres e de uma barra horizontal que define a densidade de cores a ser utilizada

pelo programa.
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As figuras a seguir exibem em cada linha os mesmos parametros de entrada,

porém com cores e densidades de cores diferentes:

e s oo sai

X
ol

Iter/Sel:

1.00

400/460/AA

X
wpo | G

eou/Seg: 400/S2/EA084/14.30 Biuds s sai

eou/Seg: 400/S2/EA084/14.30 Aiuds s sai

Pop/lter/Sel: 400/460/AA

s | Resutado| Sesfes| Gr. vl Evougd0AD | Apidi | Res. Grupo] 61 Mol

5] diuda e sail

5] biuda e sail

" s oo sai

Pop/lter: 80/80/TR

Pop/lter: 80/80/TR

Pop/lter: 80/80/TR

Figura 4.4.3.5.2 — Grafico de evolugdo AG com diferentes resolugdes (Evolpit).
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4.4.3.6 Resumo dos resultados para mais de um cenario de lavra

Quando se define uma ou mais opgdes de /loop nos pardmetros de semente,
populacdo, cruzamento, mutacdo e elitismo, pode-se visualizar um resumo dos

resultados encontrados na janela Resultados, conforme abaixo:

29 EvolPit Versao 1.00 =13

F'arémetru:us] Mu:udelu:u] Histugramas] Hesultadus] Seu;ﬁes] Gr. Eval. ] Evolucdo AG ] Aptidio  Res Grupo l Gr Multi]

Linhas |E|:|Iuna$ |Niveis |Semente |"v"aI|:|r |N. Blocos |Teu:|r |Tem|:u:| [g]

1 (22 14 1234 72 a1 084 003

1 22 14 1235 108 36 0.86 0.01

1 22 14 1236 108 36 0.8 n.oz

1 22 14 1237 104 49 0.85 0oz

1 22 14 1238 104 49 085 0.00

1 22 14 1239 104 49 0.85 0.0z

1 22 14 1240 104 49 085 n.oz

1 22 14 1241 104 49 085 n.oz

1 22 14 1242 104 49 085 0.01

1 22 14 1243 104 49 085 n.oz

1 22 14 1244 104 49 0.85 0.00

1 22 14 1245 104 49 085 0.00

1 22 14 1245 104 49 085 0.00

1 22 14 1247 104 49 085 n.oz

1 22 14 1248 104 49 085 n.oz

1 22 14 1249 104 49 085 n.oz

1 22 14 1250 104 49 085 0.01

1 22 14 1251 104 49 0.85 0.01

1 22 14 1252 104 49 085 n.oz

1 22 14 1253 104 49 085 0.00

1 22 14 1254 104 49 085 0.0z w

£ >
GeragdoMalorME/Teor/Seq: 25/104/49/0.85/0.01 Ajuda Laloular Sail

Figura 4.4.3.6.1 — Resumo dos resultados para mais de um cenario de lavra.
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4.4.3.7 Grafico dos resultados da otimizagdo multiobjetivo (Objetivo1 x Objetivo2)

Os resultados, quando séo utilizados os recursos de otimizacdo multiobjetivo
por meio das opg¢des Valor_Minério, Valor_Teor e Minério_Teor, podem ser

visualizados pelo o grafico contido na janela da interface conforme a seguir:

2% EvolPit Versao 1.00

F'arémetru:us] Mu:udelu:u] Histugramas] Hesultadus] Seu;ﬁes] Gr. Evol. | Evolugdo AG ] .-’-'-.ptidﬁu:u] Fes Gupa GrMult

Familia de Cavas - Walor x Massa de minério

36 | |
% I | [ |
344

324 | |

- | |

304 | |
29 HE

27 HE

26 | |

23 |

244 | |

Masza de Minério

22 [ ]
214
20 [ |
19
16 n

1 1 1
=10 0 10 20 a0 40 a0 B0 7o i) an 100
Walor honetério

GeracdoN alor250/0 Ajuda S ait

Figura 4.4.3.7.1 — Grafico dos resultados da otimizagdo multiobjetivo (Recurso X Valor).
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5 Resultados dos algoritmos genéticos implementados

5.1 Testes e resultados encontrados AGS - VBA

No intuito de validar o funcionamento do algoritmo codificado e de analisar os

diversos parametros de funcionamento do algoritmo genético ora implementado, foram

realizadas inicialmente quatro baterias (25, 50, 100 e 200 geragdes) de 32.400

simulagdes (para uma seg¢ao) com os diferentes parametros abaixo:

Numero de geracbes:

Tamanho da populagéo:

Probabilidade de cruzamento:

Probabilidade de mutagao:

Probabilidade de elitismo:

Semente:

25; 50; 100 e 200

10; 30; 50; 70 e 90

0,5;0,6;0,7;0,8,0,9e 1,0

0; 0,02; 0,04; 0.06; 0,08 e 0,1

0;0,1,0,2;0,3;0,4e0,5

1234 a 1263 (trinta valores)

Para cada grupo de testes, foi calculado o percentual do 6timo que é a média

do valor obtido dividido pela solugdo exata do problema. O grafico a seguir ilustra a

importancia do tamanho da populagao para o problema proposto.
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% Otimo para diferentes tamanhos de populagéo e geragdes

100
90 -
80 1 .5 77
70
60
50 -
40
30 -
20 -
10 +

93 94 9495
90 92 . g9 92 %0 g9 91 % — g0 92— —
87 0~ &7
gp 85 84

% Otimo

10 30 50 70 20
Tamanho da populagao

\El25 Geragdes B50 Geragdes 0100 Geragdes 0200 Geragdes |

Figura 5.1.1 — Grafico de % 6timo do tamanho da populagdo (AGS — 1 Seg¢éo).
Conforme pode se observa, quanto maior o tamanho da populagao,

maior a chance de o algoritmo convergir para a solugao 6tima.

O grafico abaixo exibe a variacdo do percentual de acerto para as

diversas combinacdes de numero de geragdes utilizadas:

% Acerto para diferentes geragdes

50% 66
40% A
]
S
2 30% - 5
g g
< o
2 20% - 2
ke
=
10% -
0% -

25 50 100 200

Numero de Geragoes

Figura 5.1.2 — Gréfico de % acerto do numero de geragdes (AGS — 1 Secao).



71

Observa-se uma relacdo direta do numero de geracbes com o percentual de
acerto, ou seja, quanto maior o numero de geragdes, maior o percentual de sucesso.
Nota-se que, com o aumento do numero de geragdes, menor € a média da populacéo

que convergiu para a solugao correta.

O grafico a seguir ilustra o comportamento da probabilidade de cruzamento

para o problema proposto:

Analise das probabilidades de cruzamento
188 7 84.281489.8% 84.487'490OE 84.381389.9& 84.587490.0% 84.487289.8@

80 -

70 -

g 60 -
8 50 -
2 40 -
30 -

20 -

10 -

0 n

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Probabilidade de Cruzamento
\DZS Geragoes B50 Geragdes 0100 Geragdes 0200 Geragdes |

Figura 5.1.3 — Grafico de % o6timo da probabilidade de cruzamento (AGS — 1 Sec&o).

Percebe-se que, para a faixa de valores de probabilidade de cruzamento

utilizados no problema proposto, ndo houve diferencas significativas.

O grafico a seguir ilustra o comportamento da probabilidade de mutacéo para o

problema proposto:
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Analise das probabilidades de mutagao

110

| 96 97 97 97
100 . 91ﬁ87 00 9L o 94_89 02 % o 95 97
0 84

69 70 70 71

70 A
60 -
50 -
40 A
30 -
20 A
10 A

% Otimo

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

Probabilidade de Mutagao
\D25 Geragdes M50 Geragdes @ 100 Geragdes 00200 Geragdes |

Figura 5.1.4 — Grafico de % 6timo da probabilidade de mutagéo (AGS — 1 Secao).

Conforme exibido no grafico, houve aumento crescente na convergéncia do
algoritmo, de acordo com o aumento da probabilidade de mutacdo, principalmente

para a faixa inicial dos valores simulados.

O grafico a seguir ilustra o comportamento da probabilidade de elitismo para o

problema proposto.

Analise das probabilidades de elitismo
100
91 90 92 90 92 90 92 90 92 92
90—82 85 5% g4 88— g5 88— 85 88— g5 88— g5 8 % —
80
70
2 60
8 50 A
2 40 -
30
20
10 -
0 i
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Probabilidade de elitismo
‘D25 Geragdes W50 Geragdes O 100 Geragdes 00200 Geragﬁes'

Figura 5.1.5 — Grafico de % 6timo da probabilidade de elitismo (AGS — 1 Sec¢éo).
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Observa-se que, mesmo com o aumento do numero de copias do melhor
individuo nas diversas geragdes, o algoritmo permaneceu praticamente constante,

para as diversas taxas de elitismo simuladas.

Como para uma sec¢ao o algoritmo conseguiu convergir para a solugao 6tima,
foi realizado mais um conjunto de simulagdes, com a mesma combinagcdo de

parametros utilizados anteriormente, para duas se¢des analogas a primeira.

O grafico abaixo ilustra a importancia do tamanho da populagdo para o

problema proposto (duas secoes).

% Otimo para diferentes tamanhos de populagao e geragdes (2 Segdes)
100
] 86 87 86 88
90 81£ 80 84 °° s 82 85 °° 80 83 _
80 475 7 76
70 63
[e] B
£ 60
vt -
2 40 -
30
20
10
0 a
10 30 50 70 90
Tamanho da populagao
‘025 Geragdes W50 Geragdes @100 Geragées 0200 Geragéesl

Figura 5.1.6 — Grafico de % 6timo do tamanho da populagao (AGS — 2 Seg¢des).

Conforme pode se observa, quanto maior o tamanho da populagao,
maior a chance de o algoritmo convergir para a solugao 6tima. Percebe-se, ainda, que
o percentual do étimo € inferior para a populagdo de noventa individuos (88%) quando

comparado ao obtido para uma sec¢ao (95%).

Um terceiro teste foi realizado considerando o mesmo problema para trés
secdes, com a mesma combinacéo de parametros, porém somente com 100 geracgdes,
ou seja, mais 32.400 simulacbes. Nesse teste, obteve-se somente um resultado
positivo, ou seja, apenas uma simulagdo conseguiu convergir para a solugao correta.
A combinagdo de parametros foi de 0,5 de probabilidade de cruzamento, 0,06 de

mutacao, e 0,5 de elitismo. Obtiveram-se, ainda, dois resultados com valor de 320 o
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que equivale a 98,8% da solugdo otima e 482 valores com valor de 312

correspondente a 96,3% do valor da solugao 6tima.

5.1.1 Conclusdes dos resultados do algoritmo genético simples com elitismo
VBA

O algoritmo genético simples (AGS) com elitismo implementado mostrou-se
eficaz na resolugdo do problema para uma seg¢do. Quando o numero de segdes
aumenta ha uma demanda computacional maior e maior risco de o algoritmo nao

convergir para a solugao 6tima.

Percebe-se que o tamanho da populagdo e o numero de geragbes influem
fortemente nos resultados, ou seja, com populagdes e geragdes menores, o risco de o

algoritmo convergir para maximos locais € maior.

Com relagao a identificacdo dos melhores parametros de probabilidade de
cruzamento, mutacao e elitismo, para os problemas formulados para um tamanho fixo
do numero de geragdes igual a duzentos e para uma sec¢ao, obteve-se Pc = 0,5 e 0,8,
Pm = 0,06 e 0,08 e Pe = 0,2, considerando o percentual de sucesso das simulagdes
realizadas para uma se¢ao. Para o problema de duas sec¢des, os melhores parametros
foram Pc=0,7; Pm=0,06 e 0,08 e Pe =0,5.

5.2 Testes e resultados encontrados problema mono-objetivo - Evolpit - Delphi

Analogamente aos testes realizados no algoritmo codificado em VBA, foram
analisados os diversos parametros de funcionamento do algoritmo genético codificado
em Delphi. Foram realizadas inicialmente dez baterias (todos os métodos de selecao
com 25 geracdes) totalizando 32.400 simulagdes/método (para uma segao) conforme

os diferentes parametros abaixo:

Método de selecao: RO; AA; AE; AD; D1; D2; D3; TR;
T1eT2

Tamanho da populagéo: 10; 30; 50; 70 e 90
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Probabilidade de cruzamento: 0,5;0,6;0,7;0,8,09e1,0
Probabilidade de mutacéo: 0; 0,02; 0,04; 0.06; 0,08 € 0,1
Percentual de elitismo: 0;0,1;0,2;0,3;04e 0,5
Semente: 1234 a 1263 (trinta valores)

Para cada grupo de testes, foi calculado o percentual de acerto, que € o
numero de sucessos obtidos dividido pelo numero de testes realizados em
percentagem. O grafico abaixo ilustra os resultados obtidos para os diversos tipos de

selegao codificados.

% Acerto para diferentes métodos de selegao
90 0.14
80 1 012
707 0.10 €
- ©
60 - ' §
[e] [
£ i - 0.08 »
§ 50 3
< 40 - - 0.06 8
30 9
- 0.04 g
20 - 8
10 | - 0.02
O 0 172 s [AE [AD TR | T [ RO D2 ] aa  0:00
@ % Acerto 77 74 18 15 13 12 12 1 8 6
B Tempo Médio| 0.04 | 0.10 | 0.07 | 0.13 | 0.12 | 0.09 | 0.08 | 0.11 | 0.09 | 0.12
Método de Selegao

Figura 5.2.1 — Gréfico de % acerto dos métodos de selecéo (Evolpit — 1 Se¢ao).

Nesse grafico, os resultados foram ordenados de acordo com o % de acerto
para cada método de selecdo implementado. Conforme se observa, o método de
selegdo de amostragem deterministica variante 1 foi o mais eficiente pois obteve maior
percentual de acerto (77%) e menor tempo de médio processamento (0.04 segundos).
Como era esperado, o pior método foi o de amostragem aleatdria, pois nele nao é
considerada a aptidao do individuo. Nota-se que existem 7 métodos de selecao

superiores ao método da roleta que foi codificado em VBA.
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O grafico a seguir apresenta a influéncia do tamanho da populagdo nos

diferentes tipos de selegao codificados:
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Figura 5.2.2 — Variagdo do % 6timo pela populacéo e selegéo (Evolpit — 1 segao).

Somente para o método de amostragem deterministica variante 2 (D2), o

aumento da populagdo nédo incidiu sobre o percentual de 6timo. Sendo que, para o

método de amostragem deterministica variante 1, o tamanho que obteve maior

percentual do étimo foi o de 30 individuos (99,9%). J& o método de torneio variante 2

foi para o tamanho da populagao igual a 70, o que obteve o maior percentual do étimo

(99.9%).
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O grafico a seguir apresenta a influéncia da probabilidade de cruzamento nos

diferentes tipos de selegao:

Variagao do % otimo pelo cruzamento e selegcao
100 = =
90 ] __
80 il
70
2 60
3 50
=2 40
30
20
10 A
0 | |
D1 T2 D3 AE AD TR T1 RO D2 AA
ECruz. 05| 99.4 | 98.1 855 | 867 | 862 | 87.1 874 | 843 | 564 | 823
mCruz. 06| 986 | 946 | 8.7 | 868 | 8.5 | 874 | 87.3 | 841 56.4 | 828
OCruz. 07| 977 | 942 | 853 | 868 | 865 | 876 | 873 | 845 | 564 | 83.0
OCruz.0.8| 969 | 942 | 857 | 870 | 865 | 879 | 8.7 | 846 | 558 | 833
mCruz.09| 966 | 945 | 858 | 872 | 869 | 879 | 8.0 | 848 | 559 | 838
ECruz. 1.0 96.1 942 | 856 | 87.1 87.0 | 88.1 880 | 846 | 559 | 83.0

Figura 5.2.3 — Variagdo do % 6timo pelo cruzamento e sele¢ao (Evolpit — 1 segéo).

Conforme se observa no grafico 5.2.3, existe uma tendéncia de que, quanto

menor for a taxa de cruzamento, maior a probabilidade de acerto para os dois

primeiros métodos (D1 e T2). Para os demais métodos de selecdo, as melhores taxas

de cruzamento variam de método para método. Por exemplo, para o método de

amostragem deterministica, a melhor taxa de cruzamento foi de 0.9. Ja para o método

de amostragem aleatéria, a taxa de 0.5 foi a pior.

A influéncia da probabilidade de mutacdo nos diferentes tipos de selecao é

apresentada no grafico a seguir:



Variagado do % otimo pela mutagao e selegao
100

90 -

80 -

70

£

5 50 -

® 40 -

30

20 -

10

O 4 -

D1 T2 D3 AE AD TR T RO D2 AA
EMut 0 952 | 929 | 670 | 714 | 723 | 746 | 745 | 695 | 675 | 715
EMut0.02| 977 | 950 | 83.8 | 86.0 | 857 | 87.1 87.3 | 837 | 58.1 81.3
OMut0.04 | 98.1 952 | 882 | 897 | 89.1 905 | 90.3 | 869 | 548 | 846
OMut 0.06 | 98.1 956 | 905 | 91.0 | 903 | 912 | 91.1 882 | 532 | 86.1
EMut0.08| 98.1 955 | 916 | 918 | 910 | 913 | 913 | 891 51.8 | 8741
OMut0.10| 98.0 | 954 | 924 | 919 | 9141 912 | 913 | 895 | 514 | 878

Figura 5.2.4 — Variagdo do % 6timo pela mutacao e selegéo (Evolpit — 1 segao).
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Observa-se que, mesmo na auséncia de mutagao, o algoritmo obteve um alto

percentual do 6timo, principalmente nos dois primeiros métodos (D1 e T2). Para os

outros métodos de selegdo, houve a tendéncia de que, com o aumento da taxa de

mutagao, maior a probabilidade de o algoritmo convergir para a solugao 6tima.

O grafico a seguir apresenta a influéncia do percentual de elitismo nos

diferentes tipos de seleg¢ao codificados:

Variagao do % otimo pelo elitismo e selegao
100
90
80
70
5 50
® 40
30
20 A
10 A
0,,
D1 T2 D3 AE AD TR T RO D2 AA
DEit.0 | 978 | 950 86.7 876 | 86.1 86.8 86.5 | 822 56.3 79.8
DEIt. 0.1| 976 | 948 86.4 87.7 | 872 87.8 876 | 84.6 56.0 82.2
OENt. 02| 975 | 947 86.1 87.5 | 87.1 88.0 87.8 | 84.8 56.3 83.1
DEIit.0.3] 975 | 95.0 85.4 87.0 | 87.0 88.1 88.3 | 853 56.2 84.1
WEIit. 04| 975 | 95.1 84.7 86.3 | 86.5 87.9 87.9 | 84.9 56.2 84.4
DElt. 05| 974 | 95.1 84.2 856 | 857 87.4 876 | 84.9 56.0 84.6

Figura 5.2.5 — Variagédo do % ¢&timo pelo elitismo e sele¢do (Evolpit — 1 segéo)
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Mesmo com a variagao do percentual de elitismo, n&do houve uma tendéncia de

convergéncia para o 6timo quando se comparam todos os métodos de selegao.

Como os melhores resultados para uma sec¢ao foram obtidos pelo método de
amostragem deterministica variante 1, foram realizadas mais trés baterias de 32.400
simulacgdes para duas, trés e cinco sec¢des. O grafico abaixo ilustra o impacto do

tamanho da populagao nos resultados:

Variagdo do % otimo pela populagdo e niumero de segoes
100
90 -
80
70
5 50
® 40
30
20
10 |
0
10 30 50 70 90
I 1 Segéo 90.1 99.9 99.0 99.3 99.4
2 Segdes 82.6 99.7 97.4 97.6 97.4
O3 Segdes 82.8 95.9 94.7 95.7 96.5
B 5 Segdes 79.4 90.4 90.5 90.7 91.2
Tamanho da Populagao

Figura 5.2.6 — Variagdo do % 6timo pela populagdo e numero de segdes (Evolpit).

Conforme se observa, para os modelos de recursos contendo uma e duas
secoOes verticais, os melhores resultados foram para a populagado de 30 individuos. Ja
para os modelos de 3 e 5 secbes, quanto maior o tamanho da populagdo, maior a

probabilidade de o algoritmo convergir para a solugao correta.

O grafico a seguir apresenta a influéncia da probabilidade de cruzamento nos

diferentes modelos de recursos minerais:
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Figura 5.2.7 — Variagédo do % 6timo pelo cruzamento e numero de sec¢bes (Evolpit).

Em geral, quanto menor a taxa de cruzamento, maior o percentual do 6timo.

80

O grafico a seguir apresenta a variagdo do percentual do 6timo em fungéo da

probabilidade de mutagao para os 4 modelos de recursos construidos.
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Figura 5.2.8 — Variagédo do % o6timo pela mutagcao e numero de segodes (Evolpit).
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Percebe-se que, com o aumento do numero de blocos no modelo de recursos,

por meio do incremento do niumero de sec¢des, a taxa de mutagdo de 0.02 foi a que

obteve melhores resultados.

A influéncia do percentual de elitismo, nos diferentes modelos de recursos, é

apresentada no grafico a seguir:

Variagado do % otimo pelo elitismo e nimero de segoes
100
98 1 — _ - - - -
% ||
94 - ] B ]
o
E 92 1
o 90
X
88
86 -
84 -
82 , , , , , ,
Elit. 0 Elit. 0.1 Elit. 0.2 Elit. 0.3 Elit. 0.4 Elit. 0.5
1 Segéo 97.8 97.6 97.5 97.5 97.5 97.4
2 Segdes 95.2 94.9 94.8 94.9 94.9 95.0
O3 Segdes 93.1 92.9 93.0 93.1 93.2 93.4
B 5 Segdes 88.4 88.1 88.3 88.5 88.6 88.7
Percentual de Elitismo

Figura 5.2.9 — Variagédo do % 6timo pelo elitismo e nimero de se¢des (Evolpit).

Observa-se que nao houve variagbes na % do 6timo para os diversos

percentuais de elitismo analisados.

De acordo com os melhores resultados obtidos para o modelo de recursos de 5

sec¢des verticais, foram simulados mais 3.600 parametros, visando aumentar as

chances de o algoritmo convergir para a melhor solugédo, conforme abaixo:

Método de selecgao: D1
Tamanho da populagao: a0
Probabilidade de cruzamento: 0,7

Probabilidade de mutagao: 0.001 a 0.02 (20 incrementos)
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Percentual de elitismo: 0,5 a 1,0 (6 incrementos)
Semente: 1234 a 1263 (trinta valores)

Para o numero de geragbes igual a 25, ndo houve nenhum resultado que
convergiu para a solugao correta do problema nas 3.600 simulagbées (5 se¢des). O
percentual médio da solugéo 6tima foi de 68%. J& para um numero de geragdes de
150 utilizando com PCruz = 0.7; PMut = 0.02 e PEIit = 0.3 com 30 valores de semente,
obtiveram-se 28 resultados corretos em 30, o que equivale a 93% de acerto.
Utilizando-se os mesmos parametros com 50 geragdes, obtiveram-se 14 acertos, ou
seja, 47% de acerto.

Foi criado um modelo de recursos com 10 se¢des verticais e utilizando 150
geragbes com uma populagao de 150 individuos, obtiveram-se 4 resultados corretos
em 30 (sementes). Para um modelo de 100 se¢des, com os seguintes parametros tem-
se:

9 EvolPit Versdo 1.00 CBEX

Parametros lModeIo] Histogramas] Flesultados] Se;ﬁes] Gr. Eval ] Evolugdo AE] Aptid%o] Res. Grupo] GrMuIti]
Modelo de Blocos Otimizagao
* alor " Walor_Tear

™ Walor _Minéno®™ Minerio _Teor

Arguive: |D ctaviohGAMNR ev280 ez200650 adoz Modelo100linhas. txt

Origem Gerar arquivos
Orig. & .00 Orig. % |-5.00 Orig. 2. |0 [w ASCI [v Graficos
Tamanho dos blocos Micho

Eixo 10.0 Eixo'r: |10.0 EixoZ [10.0 o Alpha|2_ Sigma |01

Tamanho do modelo Opdes Mutagio
. e M1 M3
M. Linhas: |100  N.Colunas: |22 N. Miveis: |14 Ang: |45 M| e
™ ADI M2 M4
Parametros de loop Populagao inicial Agrupamenta
Inicio Fim Passo [~ Agrupar
Sementz:  [123¢ [1263 [1 [ Leep | AR O Mod COHTETHZ
Populagdo:  |150 90 20 [ Loop Selegio Fiesticio
CROC AEG D1 D3O TI * Fator B
Cruzamento: |5 1.0 0.1 [ Loop aer
CAAC ADC D2C TRO T2 | O Apha |1
Mutagio: 0.oom o jed n.oz [ Loop
g Mutagan induzida Parametros restriciies
Elitismo: 0.3 3 0.1 I Looe | | ayimo iterages: |1 TR B0 N4
Max Iter: 150 Calc. h.lter, 1 Fat. Inc. A, ,J [ Min086  max/1.2
Geragdo/alon/MBTeor/Seq 150/9564/5746/0.54,/135.72 Ajuda | LCalcular | Salr |

Figura 5.2.10 — Parametros de entrada 100 secdes (Evolpit).
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Figura 5.2.11 — Grafico de evolugao 100 se¢des (Evolpit).
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Figura 5.2.12 — Grafico de evolugao por individuo 100 se¢des (Evolpit).

Conforme pode se observa nas figuras 5.2.11 e 5.2.12, houve uma pequena

melhora nos resultados para o modelo de recursos contendo 100 seg¢des verticais,

utilizando-se os recursos de nicho do algoritmo (de 9.564 para 9.620 unidades

monetarias), o que corresponde a 89% da solugéo 6tima.

Utilizando-se os recursos de agrupamento do algoritmo, conforme descrito no

item 4.4.2.4, apbs varios testes com os diversos parametros do algoritmo, foram

obtidos os seguintes resultados:
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Figura 5.2.13 — Parametros e evolugéo para 100 se¢gdes com agrupamento (Evolpit).

Conforme pode se observa, o algoritmo conseguiu convergir para 94,4%
(10200/10800) da solugao 6tima, para um modelo de recursos de 100 se¢des verticais
(36.000 positivos).

5.2.1 Conclusdes dos resultados do problema mono-objetivo - Evolpit — Delphi

Quando comparados os resultados obtidos com o algoritmo genético simples
AGS com elitismo, percebe-se que o Evolpit obteve um desempenho melhor, tanto em
termos de convergéncia para a solugao 6tima, quanto em tempo de processamento.
Tal diferenca pode ser atribuida aos métodos de selecdo que foram mais eficientes

para o problema proposto, bem como a utilizagdo do compilador Delphi.

O algoritmo implementado no programa Evolpit foi capaz de gerar solugdes
eficientes com um relativo baixo custo computacional para o modelo de blocos de
uma, duas e dez seg¢des. Porém, quando o numero de se¢des aumenta, 0 mesmo
possui um custo computacional elevado, além de nao conseguir convergir para a

solugao 6tima, como para o exemplo do modelo de recursos contendo 100 sec¢des.
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5.3 Testes e resultados para problema mono-objetivo com restricoes- Evolpit

Inicialmente foram realizados testes considerando um modelo de recursos de
uma seg¢ao com o numero maximo de blocos igual a 4. Primeiramente foi utilizado o

fator R de penalizacao na fungao de mérito, conforme descrito no item 2.4.7.
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todelo de Blocos Otimizagaon
= “alor " Yalor _Tear

" alor_Minériot Mineno Teor

Arquiva: D OctaviohGANRev2EDez2008 Dados\ModelaTlinha st .

Origem Gerar arquivos
Orig. ¥ -5.00 Orig.: |-5.00 Orig. 2 |0 [ &SCI [ Graficos
Tamanho doz blocos Micho
Eino i 100 Eiwo: |10.0 EiwoZ |100 [ Alpha |2_ Sigma (0.1
Tamanho do modelo Oproes kutagdo
. f« M1 M3
M. Linhas: |1 N.Colunas: |22 M. Miveis: |14 Ang.: |45 | Cruzipt
Pardmetros de loop Populagdo inicial Agrupamento
Inicio Firn Fazzo [ Agrupar
S emente: |1234 |.|2‘33 |.| ™ Loop (v Ale. ¢ Mod ¢ H1  HZ Min
Populag3o: |'|5':I |E":' |2':' [ Loop Selegdn Restrigan
CROC AEG D1 D3O T1 * Fator B
Cruzarmente: |.5 |'I.EI |EI.‘I [ Loop
C A8 ADC D2 TRO T2| | € Apha |1
Mutsgio: (002 |01 |00z [ Leop
Mutagio induzida Parametros restrigtes

Elitisrno: |I:I'-I |'5 |I:I'-I B L7 M &vimo iteraglies: |1 v R |0 ME: |4
b am.lter: 150 Calc. M.Iter. 1 Fall e, Se— .J [ Min 086 paxf1.2

Geragio/Valor/NB/Teor/Seg: 150108/36/0.86/0.53 Ajuda | Lalcular | Sail |

Figura 5.3.1 — Pardmetros Evolpit com restricbes de massa (fator R).
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Fator R = 20 (9 blocos) Fator R = 30 (4 blocos)

Figura 5.3.2 — Resultados com restri¢gdes (fator R).

Como se esperava, a medida que o fator de penalizacdo R aumentou, o
algoritmo tendeu a convergir para a solugao correta que, no caso, era de quatro blocos
positivos. Tal modelo presta-se a representacao da necessidade no seqlienciamento
de lavra com relacdo a quantidade de massa. No caso, esta sendo considerada a

quantidade de blocos.
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Com o objetivo de simular a procura por uma qualidade especifica de teor

médio, foram estabelecidos como limites maximos e minimos os teores de 1.2 e 0.9

unidades. Abaixo, os parametros utilizados bem como os resultados encontrados:
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Figura 5.3.3 — Resultados Evolpit com restricdes de teor (1.2).

2 EvolPit Versdo 1.00 Bx 2 EvolPit Vers =13
Parsmetias | Modelo | Histogramas | Fesutados | Secties | G, Eval | EvalucBio G | Atidto | Fies. Grupo | GrMuli| Parémetios | Madelo | Histogramas | Resultades  Seces | Gi. Evol. | Evolus3o AG | Aptidda | Res. Grupa | Gr Muki|
Modelo de Blocos Otimizagio
& Valor © Valor_Teor e
Auquive: [0\ ctavio\BARev28D e22006\Dados ModeloT Inha bt & LT o T LI
d o NET R R [0 17 [iz [13 [* [i5 fi6 [i7 18 13 po B2 |
Origem Gierar aiquivos T[4 & 4 4 & 4 4 4 & 4 4 [4 [4 & |4
Z |4 M4 4 4 4 4 4 4 [ [ 4 4 4 4
mig3¢  [500 orig - [5.00 0igz [0 % ASCI v Gidl c
= = " F Icd (B i Ea Ty R R R ¥ R - R R ¥ R VR PR
| 4 e 1212 O T R O e I T
Tamanho dos biocos Hicho 5[4 4 4 4 4 4 4 B 12 I R |
Eiro 10.0 Eixa'y:  [10.0 EixoZ: 100 T Apha[2  sigma 01 B 4 4 4 4 4 4 4 0 12128 4 4 4 4 4 4 4 [4 [4 4 |4
14 [+ #+ 4 4 4 4 4 8 N2120 4 [4 [4 [4 [+ [4 [4 [ 4 4
Tamanha do modzlo Opcdes Mutacin B |4 4 4 |4 4 4 4 4 [0 12128 4 4 4 4 4 4 4 |4 4 4
. & MO M3 Tl @ 4 4 4 4 - E TR T R
WoLihss: | WCohnes [ N Niveis [16 dngs 55 || CrElet 5 [« & 4 4 4 4 & 4 4 8 12120 4 4 & 4 4 4 [4 4 4
[~ aDl C M2 M4 M0 |4 (4 4 |4 |4 [4 & |4 |4 |4 4 4 4 [4 |4 -4 4 4 [4 [+ -+ 4
N P P . T[4 4 4 |4 4 [4 4 4 4 4 4 4 4 [4 4 4 4 4 [4 4 4 4
arEmeitos de laop opulag o inicia grupamento P O D O e e I e B e O I D
jico - Fim_ Passo [ Adupar T I T U T O U iy iy R ¥y iy
2 Wz WL " loon || @ Al O Mod O HI O CHZ — [ [ e e - A MM
Semente Min IO e T O O T T
Populsgie:  [100 [30 20 ™ Leor | gelecsg Restrici
RO AER DIC D3C T | C Faw R
Cruzamento: |5 10 o1 T Leee ator
CAAC ADC D2C TRO T2| | & ppha 1
Mutags o0 ol 00z [ Loop
lawan Mutagio induzida Parsmelios resticles
Elitisma il o 0.1 I Lo | paimo iteragBes: |1 ™R |50 wB: |+
Manlter  [100 ol Nt 1 Fatine, 727 Minf08 a0
GerapdoValor/ME /T eor/Seq: 100/92416/0.90/0.38 Ajuda | Sait | Gerapdo/Valor/ME Teor/Seq 100/92/16/0.90/0.38 Ajuda | Lalcular | Sait

Parémetros do AG (teores 0.9)

Resultados segao vertical

Figura 5.3.4 — Resultados Evolpit com restricbes de teor (0.9).

Conforme se observa, para ambos os limites estabelecidos de teores (1,2 e

0,9), o algoritmo conseguiu convergir para as solu¢des corretas.
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5.3.1 Conclusées dos resultados para problema mono-objetivo com restrigoes-

Evolpit

Por meio das op¢des disponiveis na interface do programa Evolpit pode-
se definir o nimero maximo de blocos que podem estar contidos dentro da cava final
visando simular restricdes de massa em um sequenciamento de lavra; além da
definicdo de um intervalo de teores entre um valor minimo e um valor maximo, cujo
objetivo é controlar a qualidade especifica de um determinado bem mineral ou

contaminante.

Uma vez definido(s) o(s) tipo(s) de restricdo(des) e como sera tratada a
restricdo na fungao objetivo, ou seja, o valor do parametro R (fator de penalizag¢ao), foi
possivel gerar cenarios de sequenciamento de lavra controlando-se as massas e

teores para uma secao.

5.4 Resultados do algoritmo genético multiobjetivo NSGA - VBA

Inicialmente foi implementado um algoritmo para as fung¢des Schafferf2 e

Schafferf3 disponiveis na literatura.

Validado o algoritmo, procedeu-se a implementagdo do programa de
maximizag¢ao do beneficio para os problemas propostos no algoritmo genético simples

(AGS) com elitismo.

5.4.1 Testes e resultados encontrados das fungoes de teste

Foram realizados varios testes com diferentes conjuntos de parametros

conforme abaixo:

a) Tamanho da populagao: 40, 100, 200 e 250 com uma

populagéo externa sempre com o valor em dobro (80, 200, 400 e 500).

b) Numero de geracgdes: 12, 120, 200 e 2000

c) Probabilidade de cruzamento: 0.9
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d) Probabilidade de mutagao: 0.01e0.08

e) Percentagem de elitismo: 30% e 90%

O melhor resultado é apresentado a seguir:

Parametros utilizados: (populagdo maior, nimero de geragoes e elitismo maior)

Tamanho da populagéo: 100
Tamanho da populagao externa (elitismo): 200
Numero maximo de geragdes: 120
Probabilidade de cruzamento [0,1]: 0.9
Probabilidade de mutacéo [0,1]: 0.01
Semente: 12345
Percentagem de elitismo [0,1]: 0.9
Limite minimo Schafferf2: -12
Limite maximo Schafferf2: 12
Limite minimo Schafferf3: -2
Limite maximo Schafferf3: 10
Resultados:
‘Funqﬁo Schafferf2 - Espaco dos Objetivos
45 ‘ ‘
44— e R
354
31 l l
25 ; ;
2 A
1.5W”fo,v””””:””””: 777777777777777
14— e ——
R e P h LT
0 . | *e o . eo o
0 1 2 3 5

Figura 5.4.1.1 — Grafico dos resultados fungdo Schafferf2.
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Funcao Schafferf3 - Espaco dos Objetivos
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Figura 5.4.1.2 — Grafico dos resultados fungéo Schafferf3.

Nesse teste gerou-se um conjunto de solugdes préximas ao conjunto Pareto-

Otimo para as duas funcdes analisadas de maneira eficiente.

5.4.1.1 Conclusodes dos resultados encontrados das fungoes de teste

O algoritmo genético multiobjetivo com elitismo, baseado no método NSGA
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), originalmente desenvolvido por Srinivas &
Deb (1993) e adaptado por ex-alunos da UFMG, ora implementado, mostrou-se eficaz
na resolucdo das duas fungbes de teste analisadas. Porém exige do projetista uma

analise dos resultados encontrados.

Percebe-se, ainda, que o tamanho da populagao influi fortemente nos
resultados, ou seja, com populagbes menores, o risco de o algoritmo gerar solugdes

ndo pertencentes ao conjunto Pareto-Otimo é maior.

Com relagao a identificacdo dos melhores parametros utilizados para os limites
adotados, o teste ora apresentado foi eficiente para os dois primeiros problemas. Para
a definicdo desses parametros foram necessarios varios testes. Portanto, para
utilizacdo desse algoritmo envolvendo outros problemas, é interessante que se faca
um conjunto razoavel de testes com diferentes pardmetros a fim de se encontrar o

conjunto de solugdes ndo dominadas.
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5.4.2 Resultados do algoritmo NSGA problema multiobjetivo - VBA

O objetivo desses testes é avaliar a aplicagdo do algoritmo genético
multiobjetivo NSGA com elitismo que, a partir de modelos de blocos tecnholdgicos
conhecidos, que representem uma jazida, seja capaz de gerar um conjunto de
solugbes o6timas, tendo em vista os objetivos de maximizacdo de reservas e

maximizagao de valor da cava final.

Foram executados varios testes com diferentes combinagdes de parametros. A
seguir, sdo apresentados os melhores resultados onde sdo exibidos os graficos com
os pontos encontrados para cada conjunto de pardmetros referente ao modelo de

recurso de uma secao vertical.

Tamanho da populagéo [1:250]: 250
Tamanho da populagéo externa (elitismo): 500
Numero maximo de geragoes: 250
(1) Mono-objetivo; (2) = Multiobjetivo: 2
Probabilidade de cruzamento [0,1]: 0.9
Probabilidade de mutacéo [0,1]: 0.02
Semente: 1234
Percentagem de elitismo [0,1]: 0.9
Fator de partilha: (0) automatico; 0
Ponderador Valor [0,1]: 1
Ponderador Massa [0,1]: 0
Numero de secoes [1,22]: 1

‘ Familia de cavas - Valor X MassaI

5 o k.. |
N 0T A e
0 ° | ' S
o] 20 | e
| |
E 10 | l |
R l l
50 0 50 100 150

Valor Monetario

Figura 5.4.2.1 — Grafico espaco dos objetivos NSGA multi (250 Geragoes - 1 se¢édo) — VBA.
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Conforme pode ser observado, o algoritmo conseguiu gerar um conjunto de

cavas Otimas que maximizam dois objetivos.

A seguir, sdo apresentados os resultados dos testes para duas sec¢des onde o

Tamanho da populagao [1:250]:
Tamanho da populagao externa:

Numero maximo de geragdes:

(1) Mono-objetivo; (2) = Multiobjetivo:

Probabilidade de cruzamento [0,1]:
Probabilidade de mutagéo [0,1]:
Semente:

Percentagem de elitismo [0,1]:
Fator de partilha: (0) automatico:
Ponderador Valor [0,1]:
Ponderador Massa [0,1]:

Numero de secoes [1,22]:

tamanho da populagao utilizado foi de 250 individuos:

250
500
250

0.9
0.02
1234
0.9

1.0

Familia de cavas - Valor X MassaI

80 T T
: *%e o o s |
Bwl, Tt AAE PR
®© 40+--—--—----"-"-"----—- R e
| |
E 20 R IR
l l
0] ‘ : : 1
0 50 100 150 200 250

Valor Monetario

Figura 5.4.2.2 — Grafico espaco dos objetivos NSGA (250 Geragdes - 2 se¢des) — VBA.

Nesse teste, o algoritmo conseguiu gerar os dois pontos 6timos dos dois

objetivos formulados.
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Parametros utilizados: 3 Secoes

Tamanho da populacgao [1:250]: 250
Tamanho da populagao externa: 500
Numero maximo de geracgdes: 250
(1) Mono-objetivo; (2) = Multiobjetivo: 2
Probabilidade de cruzamento [0,1]: 0.9
Probabilidade de mutacéo [0,1]: 0.02
Semente: 1234
Percentagem de elitismo [0,1]: 0.9
Fator de partilha: (0) automatico: 0

Ponderador Valor [0,1]:
Ponderador Massa [0,1]:

w O -

Numero de segdes [1,22]:

Familia de cavas - Valor X Massa (3 Se¢oes)
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Figura 5.4.2.3 — Grafico espaco dos objetivos NSGA (250 Geragdes - 3 segdes) — VBA.

Como pode ser observado, o algoritmo conseguiu encontrar a cava que

maximiza o valor monetario como também o valor maximo dos recursos.

Parametros utilizados: 4 Secoes

Tamanho da populacgao [1:250]: 250
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Tamanho da populagao externa: 500
Numero maximo de geracgoes: 250
(1) Mono-objetivo; (2) = Multiobjetivo: 2
Probabilidade de cruzamento [0,1]: 0.9
Probabilidade de mutacéo [0,1]: 0.02
Semente: 1234
Percentagem de elitismo [0,1]: 0.9
Fator de partilha: (0) automatico: 0

Ponderador Valor [0,1]:

Ponderador Massa [0,1]:

A O -

Numero de secoes [1,22]:

Familia de cavas - Valor X Massa (4 Secoes)

140 +- - o4

1204 * ¢,

R4

Massa de Minéi

110 -

*
.\

130 f--------------- T £ 3% Fu LT LT EEEEE
’

100

Valor Monetario

Figura 5.4.2.4 — Grafico espago dos objetivos NSGA (250 Geragdes - 4 secdes) VBA.

Como pode ser observado, o algoritmo ndo conseguiu encontrar a cava que
maximiza o valor monetario. O valor maximo encontrado foi de 380 unidades

monetarias que corresponde a 90% da solugéo 6tima.

Parametros utilizados: 6 Secoes

Tamanho da populacgao [1:250]: 250

Tamanho da populagao externa: 500



Numero maximo de geracgoes:

(1) Mono-objetivo; (2) = Multiobjetivo:

Probabilidade de cruzamento [0,1]:
Probabilidade de mutacao [0,1]:
Semente:

Percentagem de elitismo [0,1]:
Fator de partilha: (0) automatico:
Ponderador Valor [0,1]:
Ponderador Massa [0,1]:

Numero de secoes [1,22]:

95
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Figura 5.4.2.5 — Grafico espago dos objetivos NSGA (250 Geragdes - 6 secdes) VBA.

Como se observa, o algoritmo n&o conseguiu encontrar a cava que maximiza o

valor monetario. O valor maximo encontrado foi de 444 unidades monetarias que

corresponde a 69% da solugao 6tima. Ja para a maximizacado dos recursos, a solugao

6tima foi encontrada no individuo 79 que possui 216 unidades de massa.

Parametros utilizados: 22 Secdes

Tamanho da populagéo [1:250]:
Tamanho da populagéo externa:

Numero maximo de geragoes:

(1) Mono-objetivo; (2) = Multiobjetivo:

250
500
250



Probabilidade de cruzamento [0,1]:
Probabilidade de mutacéo [0,1]:
Semente:

Percentagem de elitismo [0,1]:
Fator de partilha: (0) automatico:
Ponderador Valor [0,1]:
Ponderador Massa [0,1]:

Numero de secoes [1,22]:

96
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1234
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Figura 5.4.2.6 —Grafico espago dos objetivos NSGA (250 Geracgbes - 22 sec¢des) VBA.

O algoritmo ndo conseguiu encontrar a cava que maximiza o valor monetario. O

valor maximo encontrado foi de 376 unidades monetarias que correspondem a 58% da

solugdo 6tima Ja para a maximizagdo dos recursos obtiveram-se 784 unidades de

massa, que correspondem a 99% da solugao 6tima.

5.4.2.1 Conclusoées do algoritmo NSGA problema multiobjetivo VBA

O algoritmo genético multiobjetivo com elitismo, baseado no método NSGA

(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), originalmente desenvolvido por Srinivas &
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Deb em 1993 e adaptado por ex-alunos da UFMG, ora implementado, mostrou ser

capaz de gerar familias de cavas 6timas para modelos com até trés se¢bes de blocos.

A seguir, o grafico com a familia 6tima de cavas obtidas para duas sec¢des.

Familia de Cavas Otimas - Testes 9 a 14 (2 Secoes)
80 : : : :
| | | | |
‘ | | | |
i IR, S \777‘ 77777777 e __ o [ER—
0 e e, |
s 1 | ., |
g0l EE . U
| | | L g |
2 | | | *
3 3 3 .
0 o IR R
| | | B
40 i i i .
0 50 100 150 200
Valor monetario

Figura 5.4.2.1.1 — Grafico espaco dos objetivos NSGA multi (250 Geragdes — 2 secdes) VBA.

Como se observa no grafico para duas seg¢des, o0 algoritmo conseguiu gerar, de
maneira eficiente, um conjunto de familias de cavas que maximiza o lucro n&o

descontado e as reservas.

Para um numero maior de se¢des e considerando-se o objetivo de
maximizagcdo de recursos, 0 algoritmo conseguiu gerar um conjunto razoavel de
pontos. Porém, para o objetivo de maximizagdo do lucro, percebe-se que o algoritmo

NSGA nao conseguiu gerar cavas préoximas das solugdes 6timas.
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5.4.3 Resultados do algoritmo NSGA problema multiobjetivo Evolpit - Delphi

Conforme descrito no item 4.4.2.3, além dos objetivos de maximizagdo de
recursos e valor monetario, foram implementados os pares de objetivos (Valor

Monetario X Teor) e (Recursos x Teor).

A seguir, figura contendo os parametros e os resultados encontrados no
programa Evolpit para o problema multiobjetivo de maximizagéo dos recursos e o valor

monetario considerando apenas uma seg¢ao vertical.

2 EvolPit Versdo 1.00 A=) 2 EvolPit Versdo 1.00 =3
Farsmetios | Modelo | Histogramas | Fesultados | Seodss | Gi. Evol | Evolupio G | Aptidio | Fies. Grupo | Gr Muli| Parémetios | Modelo | Histogramas | Resultados | Segiies | Gr. Evol. | Evolugio AG | Aptidso | Res. Grupo GiMuli
Modela de Blocos Otimizaso
o " Walor 7 Walor Tear Familia de Cavas - Valor x Massa de minério
rquivo:
9 [\ Dctavio\GANRev 28D e=2006ADados Modslal lnha, B e e Dl e =
Oiigem Gerar aiquivos £ Ll
34 L}
Diig.3: | 500 Orig.Y: |5.00 Orig.2: |0 I~ sl [~ Giéficos
33
Tamanha dos blacas Nicha 32 u
EioX:  [100 EiaY: [10.0 EioZ: [100 ™ aphaZ Sigma [07 El
o 30 L}
Tamanho do modelo Opgies Mutsgio T
a I [ =
N.lUinhas: [1  W.Counas:[22 N Nivei: [14  Ang: [45 ”: E;“Z“’t - z; - mi 55 =
E 27
Parametios de loop Populago inicial Agupamento =
Infeio Fim  Passo [~ Agrupar =
Semente:  [1234 [1263 [i mlep || @6 @R @R —) %
= 24- L}
Populagao:  |250 an 20 I Loop Selegio Resticio
RO AE G D1 DI 5 23
Cneamente: [8 [r0 o1 [ leop || ROT AECDICDSCTT || E Fai
CaaC ADCD2C TRE T2[ | C ppha 1 et
Mutag 0.02 01 0.02 I Loop 2
B3 [ — R ———
Eltimo e d B e il (A G [ ) . o 10 20 30 40 50 B0 0 80 80 100
Manlter 250 Cale. Nlter 1 Fatlnc. T in 086 12 Valar Monetéri
GerapioAvalo250/24 Aluda | Lalular ‘ Sai | GeraginAValon250/24 Alda | Calcular | Sait

Figura 5.4.3.1 — Parametros e resultados NSGA Recursos/Valor 1 segéo (Evolpit).

Observa-se que o algoritmo foi capaz de gerar um conjunto de cavas 6timas
tendo em vista os dois objetivos formulados para o0 modelo de recursos contendo uma

secao vertical.

Foi simulado ainda um modelo de recursos contendo 50 secbes verticais.
Ressalta-se que, no VBA, tal simulagdo n&o seria possivel, tendo em vista o limite de

64k de memoria.
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% EvolPit Versao 1.00

EEX

Pardmeties | Modelo | Histogramas | Fesullados | Seofies | G, Evol | Evolup®o 46 | Aptidio | Res. Grupo | Grbuli | Parmetios | Modelo | Histogramas | Resutados | Segfies | i Evol | Evolugio 4G | Aptiddo | Res Grupo 61 Muli
Modslo de Blogos timizagio
- & Valor " Valor_Tear Familia de Cavas - Valor x Massa de minério
v Dez2008
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o 1450
Tamanho do modelo Opgdes Mutagio b =
i &Ml M3 = 1,100
N Linhas [50  MCohnas 22 NoNiveis [14 Ang: [46 [ Gt H
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@ 1,050 n
g
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Semente:  [1234 [1283 [i sy || @ RS WEE | — as0 -
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Populacie: 260 a0 20 I” Loop Selegdo Restricdo 900 n -
CROCAEG D1 D3C T1| | & FaaR " ]
Cruzamente: |9 0 0.1 I~ Loop 850 M =
CAMC ADC D2C TRC T2| | C ppha [T
Mutags 002 [p1 ooz T Loop 800
viawan Mutagio induzida Parsmelios restigies
Elitismo: 03 5 01 [~ Loop ag a R[50 we ¢ 750 A
Meim reragfies. |1 0 500 1,000 1,500 2,000 2,500 3,000
Man lter [0 Cale. N.lter. 1 Fatne. To5T T in 086 paf12 “alor Monetério
Geragio/Valor/MB/Teor/Seg: 250/4148/3443/0 83,750 78 Ajuda | Saif | GieragiodY aloi250/2540 Ajuda | Saif

Parametros NSGA

Resultados 50 seg¢bes

Figura 5.4.3.2 — Parametros e resultados NSGA Recursos/Valor 50 se¢bes (Evolpit).

Conforme se observa, o algoritmo atingiu 3108 unidades monetarias e 1398

unidades de massa que correspondem respectivamente a 58% e 78% das solugdes

6timas dos dois objetivos respectivamente.

A seguir, pardmetros e resultados encontrados para a otimizacdo multiobjetivo

de valor monetario e massa para o modelo de recursos de 1 segao.

% EvolPit Versao 1.00

EEX
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EEX

Pardmeties | Modelo | Histogramas | Fesullados | Seofies | G, Evol | Evolup®o 46 | Aptidio | Res. Grupo | Grbuli | Parmetios | Modelo | Histogramas | Resutados | Segfies | i Evol | Evolugio 4G | Aptiddo | Res Grupo 61 Muli
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v,
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1487
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Parametros NSGA

Resultados 1 se¢ao

Figura 5.4.3.3 — Parametros e resultados NSGA Valor/Teor 1 segéo (Evolpit).
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Percebe-se que o algoritmo conseguiu convergir para as duas solugdes 6timas,
porém gerou relativamente poucas cavas 6timas quando comparado a otimizacao
Recursos X Valor.

Foi simulada, ainda, a otimizagao considerando-se os objetivos de recursos e

teor médio para o modelo de uma secao, conforme abaixo:

& EvolPit Yersao 1.00 PEX & EvolPit Yersao 1.00 =13
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Figura 5.4.3.4 — Parametros e resultados NSGA Recursos/Teor 1 segéo (Evolpit).

O algoritmo conseguiu gerar um conjunto de cavas 6timas tendo em vista os

dois objetivos de maximizagao dos recursos e teor médio para o modelo de 1 segao.

5.4.3.1 Conclusodes do algoritmo NSGA problema multiobjetivo Evolpit — Delphi

Tendo em vista as opgdes de otimizagdo para os problemas multiobjetivos
propostos: Recursos x Valor, Recursos x Teor e Valor x Teor, foi possivel gerar varias

familias de cavas o6timas utilizando-se o programa Evolpit.

Sao0 necessarios testes adicionais, principalmente para modelos de recursos

maiores com o objetivo de validar sua aplicabilidade do mesmo em problemas reais.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

Todos os algoritmos implementados, para os problemas analisados,
conseguiram convergir para as solugbes teodricas conhecidas para um numero
reduzido de blocos. O tamanho da populacdo e o numero de geragdes influiram
fortemente nos resultados, ou seja, com populagdes menores, o risco de o algoritmo
convergir para maximos locais € maior, bem como a geragéo de pontos dominados na

fronteira do Pareto-Otimo.

Para o algoritmo genético simples com elitismo e o NSGA desenvolvidos, foi
possivel identificar uma combinacdo de parametros (probabilidade de cruzamento,
mutacao e elitismo), para os problema propostos. Ressalta-se que tais valores sao
validos somente para os problemas analisados, tendo em vista ainda a quantidade de

blocos de minério no modelo de blocos utilizado.

O algoritmo genético multiobjetivo com elitismo, baseado no método NSGA
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), exige que se fagam varios testes e uma

analise a posteriori dos resultados encontrados.

E interessante que se fagam testes utilizando-se diferentes modelos de
recursos e reservas reais € que se comparem os resultados obtidos com os
encontrados em outros sistemas disponiveis no mercado. Tais testes poderéao realizar-
se, tanto para determinagao dos limites de cava final, quanto para seqlenciamento de

lavra considerando-se metas de massas e teores.

Com pequenas alteragbes no codigo do programa de computador Evolpit é
possivel utiliza-lo para validagado de modelos ja simulados, pois existe a opcédo de se
ler um modelo com os limites de cava final previamente definido na geracdo da

populacéo inicial.

Sugere-se investigar, implementar e testar outros algoritmos de agrupamento,
selecdo, mutacdo e adaptagdo dindmica, no intuito de melhorar os resultados do

programa, tendo em vista modelos de recursos e reservas maiores.
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8 Anexos

8.1 Anexo | - Listagem do programa algoritmo genético simples com elitismo

Baseado em Goldberg, D.E. (1989)
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'EvolPit Vesdo 1.00 - Algoritmo Genético Simples com Elitismo

Option Explicit

Public Const PopMax As
populacao

Public Const CompMax As
Cromossomo

Public Const NV As

Public Linha As
resultados na planilha

Public Comp Cromossomo As

(nimero de blocos de minério)

Public Cold(500) As

Public Niter As

Public ProbPop (500) As
do individuo

Public NCopias (500) As
individuo

Public ProbPopAc (500) As

de selecdo do individuo

Integer = 500
Integer = 500
Integer =1

Integer
Integer
Boolean
Integer
Single

Integer

Single

Public CopiaCromos (PopMax, CompMax)
Cromossomos

Public Populacao (500) As TIndividuo

Public Lamb As Single
funcédo de aptidéo

Public AGS As TAGS
AGS

Public GAParam As TGAParam
AGS em grupo

Public BlockModel As TBlockModel
blocos

Public BeginTime As Date
tempo de processamento incio

Public EndTime As Date
tempo de processamento fim

Public NExec As Integer

serem realizadas

Type TIndividuo
Cromossomo (CompMax)

As Boolean

As Boolean

'Tamanho Maximo da
'Tamanho Maximo do

'"Numero de variaveils
'Varidvel de controle dos

'Tamanho do cromossomo
'Cromossomo antigo
'Numero de iteracdes
'Probabilidade de selecao
'Nimero de cédpias de cada
'Probabilidade acumulada

'Nova populacdo dos

'Conjunto de individuos
'Pardmetro de ajuste da

'Contem os pardmetros do

'Contem os pardmetros do

'Pardmetros do modelo de

'Varidvel de controle de
'Varidvel de controle de

'Numero de execucgdes a

'Estrutura do individuo

'Vetor relativo ao valor bindrio das

'Valor da funcdo do individuo
'Valor da aptidéo do individuo

'Tamanho da populacgdo
'Numero de geracgdes

variadveis do individuo (bloco)
Valor As Single
Aptidao As Single

End Type

Type TAGS
TamPop As Integer
GerMax As Integer
Precisao As Single 'Preciséo
PCruz As Single
PMut As Single
PElit As Single
Semente As Long

End Type

Type TGAParam
PopBegin
PopEnd

As Integer
As Integer

'Probabilidade de cruzamento

'Probabilidade de mutacéo

'Percentagem de elitismo

'Semente para geracdo de numeros aleatdrios

'Tamanho da populacdo inicial
'Tamanho da populacdo final



PopStep As Integer 'Incremento do tamanho da populacao
SeedBegin As Integer 'Valor da semente inicial
SeedEnd As Integer 'Valor da semente final
SeedStep As Integer 'Incremento da semente
RecombBegin As Single 'Probabilidade de cruzamento inicial
RecombEnd As Single 'Probabilidade de cruzamento final
RecombStep As Single 'Incremento do cruzamento
MutatBegin As Single 'Probabilidade de mutacdo inicial
MutatEnd As Single 'Probabilidade de mutacdo final
MutatStep As Single 'Incremento da mutacgéo
Niter As Integer 'Numero da geracdo
ElitBegin As Single 'Probabilidade de elitismo inicial
ElitEnd As Single 'Probabilidade de elitismo final
ElitStep As Single 'Incremento do elitismo

End Type

Type TBlockModel
OrigX As Single 'Coordenada X do modelo de blocos
Origy As Single 'Coordenada Y do modelo de blocos
OrigZz As Single 'Cota inicial do modelo de blocos
SizeBX As Single 'Tamanho do bloco na direcdo X
SizeBY As Single 'Tamanho do bloco na direcdo Y
SizeBZ As Single 'Tamanho do bloco na direcdo Z

NRow As Integer 'Numero de linhas do modelo de blocos
NCol As Integer 'Numero de colunas do modelo de blocos
NLevel As Integer 'Numero de niveis do modelo de blocos
Angle As Integer 'Angulo geral de talude

Value As Single 'Valor do bloco

Values (22, 22, 14) As Single 'Valor do bloco lido do arquivo

ASCI
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CodMin (500) As String 'Linha, coluna e nivel dos blocos

de minério

Extract (22, 22, 14) As Boolean 'Indica se o bloco serd lavrado

ou nao
End Type

Sub ShowForm()
'Exibe interface de entrada de pardmetros
UserFormAGC. Show

End Sub

Sub Executa Macro()
'Excecuta o programa de acordo com os pardmetros definidos na
interface

'Inicializa o modelo de blocos
Call InitModel (CSng (UserFormAGC.TextBoxOX.Text),

CSng (UserFormAGC.TextBox0OY.Text), CSng(UserFormAGC.TextBox0Z.Text),

CSng (UserFormAGC.TextBoxSX.Text),

CSng (UserFormAGC.TextBoxSY.Text), CSng(UserFormAGC.TextBoxSZ.Text),

Int (UserFormAGC.TextBoxNR.Text),
Int (UserFormAGC.TextBoxNC.Text), Int (UserFormAGC.TextBoxNL.Text))
'Lé o modelo de blocos a partir do arquivo ASCII
Call Read Model (UserFormAGC.TextBoxFile.Text, True, True, O,
Int (UserFormAGC.TextBoxNR.Text), Int (UserFormAGC.TextBoxNC.Text),
Int (UserFormAGC.TextBoxNL.Text))
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Update GAParam ' Inicializa os pardmetros iniciais e finais do AGS
Calcula NExecucoes
Linha =1

'Atualiza planilha do modelo lido
Update Rows
Format Read Data

'Chama o programa principal

BeginTime = Now

Call Execute_Main_Program("C:\Resultados.txt")
'UserFormAGC.StatusBarAGC.SimpleText = "Pronto"
EndTime = Now

'Atualiza resultados na interface

With UserFormAGC.TextBoxResults

.Text = .Text + "Data/Hora Inicio: " + CStr(BeginTime) + Chr (13)
.Text = .Text + "Data/Hora Fim: " 4+ CStr (EndTime) + Chr (13)
.Text = .Text + "Valor da Cava: " + CStr(Populacao(l).Valor) +
Chr (13)
End With
End Sub

Sub InitModel (OX As Single, OY As Single, 0Z As Single, SX As Single,
SY As Single, SZ As Single, _
NR As Integer, NC As Integer, NL As Integer)

'Inicializa modelo

BlockModel.OrigX = OX

BlockModel.OrigY = 0OY

BlockModel.OrigZ 0z

BlockModel.SizeBX = SX

BlockModel.SizeBY = SY

BlockModel.SizeBZ = SZ

BlockModel .NRow = NR

BlockModel.NCol = NC

BlockModel.NLevel = NL

BlockModel.Angle = 45

End Sub

Sub Read Model (Name As String, FillSheet As Boolean, WasteModel As
Boolean, WasteValue As Single,

NRowMax As Integer, NColMax As Integer, NLevelMax As
Integer)

'Lé modelo de blocos a partir do arquivo ASCII
Dim Aux As String

Dim 1 As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer

Dim Value As Single
Dim NLine As Integer
Dim fs As Object
Dim F As Object

Const ForReading = 1, ForWriting = 2, ForAppending = 3
Set fs = CreateObject ("Scripting.FileSystemObject")
Set F = fs.OpenTextFile (Name, ForReading)
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'Le o cabecaho
Aux = F.ReadLine
'Leitura dos valores dos blocos
While Not F.AtEndOfStream
Aux = F.ReadLine
Call Read IJK Values (Aux, i, J, k, Value)
BlockModel.Values (i, Jj, k) = Value
If (Not WasteModel) And (Value < 0) Then BlockModel.Values (i, 7,
k) = WasteValue
Wend

F.Close

'Atualiza planilha de acordo com o arquivo ASCII
NLine = 1
Comp Cromossomo = 0

For i = 1 To NRowMax
For j = 1 To NColMax
For k = 1 To NLevelMax
NLine = NLine + 1
BlockModel .Extract (i, Jj, k) = False
If BlockModel.vValues (i, Jj, k) >= 0 Then
Comp Cromossomo = Comp Cromossomo + 1
BlockModel.CodMin (Comp Cromossomo) = IJK to string(i, j, k)
End If
Next k
Next j
Next i

'Limpa planilha
Clear Sheet ("Model CSsV")

If FillSheet Then
NLine = 0
For i = 1 To NRowMax
For j = 1 To NColMax
For k = 1 To NLevelMax
NLine = NLine + 1

Worksheets ("Model CSV") .Cells(NLine, 1).Value = i
Worksheets ("Model CSV").Cells(NLine, 2).Value = j
Worksheets ("Model CSV").Cells (NLine, 3).Value = k
Worksheets ("Model CSV").Cells(NLine, 4) .Value =

BlockModel.Values (i, j, k)
Next k
Next j
Next i
End If
End Sub

Sub Read IJK Values (Aux As String, i As Integer, j As Integer, k As
Integer, Value As Single)

'Converte a variavel Aux (linha) para os indices e valores do modelo
de blocos

Dim Begin String(10) As Integer

Dim Len String(10) As Integer

Dim Index As Integer
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Dim z As Integer
Index = 1
Begin String(0) = 0
Len String(0) = 0
Begin String(Index) =1
For z = 1 To Len (Aux)

If (Mid(Aux, z, 1) = ",") Then

Len String(Index) = z - 1 - Len String(Index - 1) -

Begin String(Index - 1)

Index = Index + 1

Begin String(Index) = z + 1
End If
Next =z
Len String(Index) = Len(Aux) - Begin String(Index - 1) -1

i = Int(Mid(Aux, Begin String(l), Len String(l)))
j = Int(Mid(Aux, Begin String(2), Len String(2)))
k = Int(Mid(Aux, Begin String(3), Len String(3)))
Value = CDbl (Mid(Aux, Begin String(4), Len String(4)))

End Sub

Sub Execute Main Program(FileResult As String)

Executa o AGS tantas vezes quanto forem os paré@metros iniciais

definidos

Dim fs As Object
Dim F As Object
Dim i1 As Integer

Set fs = CreateObject ("Scripting.FileSystemObject")
Set F = fs.CreateTextFile (FileResult)

Inicializa arquivo de resultados
F.WriteLine ("Sem.,Pop.,Cruz.,Mut,Elit,Iter.,Valor")

With AGS
.TamPop = GAParam.PopBegin 'Tamanho da populacédo
.GerMax = GAParam.Niter 'NUimero maximo de
geracgdes
.Semente = GAParam.SeedBegin 'Semente
.PCruz = GAParam.RecombBegin 'Probabilidade de
cruzamento

n

4

.PMut = GAParam.MutatBegin
.PE1lit = GAParam.ElitBegin
End With
While AGS.Semente <= GAParam.SeedEnd
While AGS.TamPop <= GAParam.PopEnd
While AGS.PCruz <= GAParam.RecombEnd
While AGS.PMut <= GAParam.MutatEnd
While AGS.PElit <= GAParam.ElitEnd
Executa AGS
EscreveResultados
Linha = Linha + 1

'Probabilidade de mutacéo
'Percentagem de elitismo

F.WriteLine (Str (AGS.Semente) + "," + Str (AGS.TamPop) +
" + Str(AGS.PCruz) + "," + _
Str(AGS.PMut) + "," + Str(AGS.PElit) + "," +

Str (GAParam.Niter) + "," +



Str (Populacao(l) .Valor))
AGS.PElit = AGS.PElit + GAParam.ElitStep
Wend
AGS.PElit = GAParam.ElitBegin
AGS.PMut = AGS.PMut + GAParam.MutatStep
Wend
AGS.PElit = GAParam.ElitBegin
AGS.PMut = GAParam.MutatBegin
AGS.PCruz = AGS.PCruz + GAParam.RecombStep
Wend
AGS.PElit = GAParam.ElitBegin
AGS.PMut = GAParam.MutatBegin
AGS.PCruz = GAParam.RecombBegin
AGS.TamPop = AGS.TamPop + GAParam.PopStep
Wend
AGS.PElit = GAParam.ElitBegin
AGS.PMut = GAParam.MutatBegin
AGS.PCruz = GAParam.RecombBegin
AGS.TamPop = GAParam.PopBegin
AGS.Semente = AGS.Semente + GAParam.SeedStep
Wend
F.Close

For i = 1 To Comp Cromossomo
'Marca blocos que necessitam ser extraidos do modelo de blocos
(estéril+minério)
If Populacao(l) .Cromossomo (i) Then
Call Extract Block (Int (Mid(BlockModel.CodMin(i), 1, 3)),
Int (Mid (BlockModel.CodMin (i), 4, 3)), _
Int (Mid (BlockModel.CodMin (i), 7, 3)))
End If
Next i

Update Extract Rows
Format Extract Data
End Sub

Sub Update GAParam()
' Atualiza Pardmetros do AGS de acordo com a interface
With GAParam
.PopBegin = Int (UserFormAGC.TextBoxPopB.Text)
If Not UserFormAGC.CheckBoxPop.Value Then
.PopEnd = Int (UserFormAGC.TextBoxPopE.Text)
Else
.PopEnd = .PopBegin
End If
.PopStep = Int (UserFormAGC.TextBoxPopS.Text)
.SeedBegin = Int (UserFormAGC.TextBoxSeedB.Text)
If Not UserFormAGC.CheckBoxSeed.Value Then
.SeedEnd = Int (UserFormAGC.TextBoxSeedE.Text)
Else
.SeedEnd = .SeedBegin
End If
.SeedStep = Int (UserFormAGC.TextBoxSeedS.Text)
.RecombBegin = CSng (UserFormAGC.TextBoxRecB.Text)
If Not UserFormAGC.CheckBoxRec.Value Then
.RecombEnd = CSng (UserFormAGC.TextBoxRecE.Text)
Else
.RecombEnd = .RecombBegin
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End If
.RecombStep = CSng (UserFormAGC.TextBoxRecS.Text)

.MutatBegin = CSng (UserFormAGC.TextBoxMutB.Text)
If Not UserFormAGC.CheckBoxMut.Value Then
.MutatEnd = CSng (UserFormAGC.TextBoxMutE.Text)
Else
.MutatEnd = .MutatBegin
End If
.MutatStep = CSng (UserFormAGC.TextBoxMutS.Text)

.ElitBegin = CSng(UserFormAGC.TextBoxElitB.Text)
If Not UserFormAGC.CheckBoxElit.Value Then
.ElitEnd = CSng (UserFormAGC.TextBoxElitE.Text)
Else
.ElitEnd = .ElitBegin
End If
.ElitStep = CSng(UserFormAGC.TextBoxElitS.Text)
.Niter = Int (UserFormAGC.TextBoxIter.Text)
End With
End Sub

Sub Executa AGS ()
'Programa principal do Algoritmo Genético Simples (AGS) com elitismo
Dim i As Integer

Inicializa Populacao 'Gera populacdo aleatédria inicial
Niter = O 'Variadvel de controle do nUmero de iteracdes
(geracgdes)
While (Niter < AGS.GerMax)
Niter = Niter + 1
If Niter = 1 And Linha = NExec Then Clear Sheet ("Resultados")
For 1 = 1 To AGS.TamPop

Call Avalia Individuo (i) 'Calcula valores da populacao segundo
a funcao original
Next i
Call Seleciona MelhorInd 'Coloca na posicdo 1 o melhor
individuo
'UserFormAGC.StatusBarAGC.SimpleText = "Calculando... Geracdo [" +
CStr(Niter) + "] de " + CStr(AGS.GerMax) + _
! " - Pit Value: " + CStr(Populacao(l).Valor)
Reproducao 'Seleciona os individuos da préxima geracgéo
Cruzamento 'Efetua o cruzamento de acordo com a pcC
Mutacao 'Efetua a mutagdo de acordo com a pm
Wend
For i = 1 To AGS.TamPop
Call Avalia Individuo (i) 'Calcula valores da populacao segundo
a funcao original
Next i

Call Seleciona MelhorInd 'Coloca na posicdo 1 o melhor individuo
End Sub

Sub Inicializa Populacao ()
Dim i As Integer
Dim j As Integer

If Linha = NExec Then
Clear Sheet ("PopIni")
Clear Sheet ("PopFit")
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End If

Randomize (AGS.Semente) 'Reseta a funcédo de geragdo de nlmero

aleatério
'Inicializa cromossomos e calcula valores dos parédmetros da funcéo

For i = 1 To AGS.TamPop

For j = 1 To Comp_Cromossomo
If Round(Rnd) = 1 Then
Populacao (i) .Cromossomo (j) = True
Else
Populacao (i) .Cromossomo (j) = False
End If

If Linha = NExec Then Worksheets ("PopIni") .Cells(j, i) .Value =
Populacao (i) .Cromossomo (J)
Next j
Next i
End Sub

Sub Avalia Individuo (Indiv As Integer)
Dim i As Integer

For 1 = 1 To Comp_Cromossomo
'Marca blocos que necessitam ser extraidos do modelo de blocos
(estéril+minério)
If Populacao(Indiv) .Cromossomo (i) Then
Call Extract Block (Int (Mid(BlockModel.CodMin(i), 1, 3)),
Int (Mid (BlockModel.CodMin (i), 4, 3)), _
Int (Mid (BlockModel.CodMin (i), 7, 3)))
End If
Next i
Call Pit Value(Indiv)

If Linha = NExec Then Worksheets ("Resultados") .Cells (Niter,
Indiv) .Value = Populacao (Indiv) .Valor

End Sub

Sub Pit Value (Indiv As Integer)

'Atualiza o valor da cava de acordo com os blocos extraidos

Dim i As Integer

Dim j As Integer

Dim k As Integer

BlockModel.Value = 0

For i = 1 To BlockModel.NRow

For j = 1 To BlockModel.NCol
For k = 1 To BlockModel.NLevel
If BlockModel.Extract (i, j, k) Then
BlockModel.Value = BlockModel.Value + BlockModel.Values (i,

J, k)
BlockModel.Extract (i, j, k) = False
End If
Next k
Next j
Next i
Populacao (Indiv) .Valor = BlockModel.Value
End Sub

Sub Seleciona MelhorInd()
Dim 1 As Integer



Dim
Dim
Dim
Dim

J As Integer
VMax As Single
Vold As Single
Vindex As Integer
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'Procura mellhor individuo na populacao baseado no valores do modelo
de blocos

VMax = -1E+32

Lampb = 1E+32
i =1 To AGS.TamPop

For

If Populacao (i) .Valor

Vindex = 1
VMax = Populacao (i)
End If

'Determina o valor de
If Populacao (i) .Valor

Next i

Lamb = Abs (Lamb)

+ 0.001

If Vindex <> 1 Then
'Preserva valores antigos do primeiro individuo

> VMax Then
.Valor

lambida segundo o menor valor da funcdo
< Lamb Then Lamb = Populacao (i) .Valor

For 1 = 1 To Comp_Cromossomo
Cold (i) = Populacao(l).Cromossomo (i)
Next i

Vold = Populacao(l) .Valor
'Transfere o melhor individuo para a primeira posicgdo da populacéo

For 1 = 1 To Comp_Cromossomo
Populacao (l) .Cromossomo (i) = Populacao (Vindex) .Cromossomo (i)
Next i
Populacao(l) .Valor = Populacao (Vindex) .Valor
For 1 = 1 To Comp_Cromossomo
Populacao (Vindex) .Cromossomo (1) = Cold (i)
Next i
Populacao (Vindex) .Valor = Vold
End If

' Copia melhor individuo de acordo com ao percentual de elitismo

For i = 2 To Round(AGS.PElit * AGS.TamPop) - 1
For j = 1 To Comp_ Cromossomo
Populacao (i) .Cromossomo (j) = Populacao(l).Cromossomo (J)
Next j
Populacao (i) .Valor = Populacao(l) .Valor
Next i
End Sub

Sub Reproducao ()

Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim

i
J

AcumAp
AcumProb
NC
NAleatorio
NCmax
IndMax

cébpias

As

As
As
As

'Calcula a funcéo
AcumAp = 0

Integer
Integer
Single
Single
Integer
Single
Integer
Integer

'Somatdério da funcdo de mérito
'Somatdério da probabilidade

'Nimero de cépias do individuo

'Numero aleatdrio entre 0 e 1

'Nimero de cépias maxima da populacgéo
'Individuo que possui o maior numero de

de mérito da populacéo
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For i = 1 To AGS.TamPop
Populacao (i) .Aptidao = Populacao (i) .Valor + Lamb
If Linha = NExec Then Worksheets ("PopFit") .Cells (Niter, 1i).Value =
Populacao (i) .Aptidao
AcumAp = AcumAp + Populacao (i) .Aptidao
Next i
AcumProb = 0
'Calcula a probabilidade de cada individuo da populacdo
For 1 = 1 To AGS.TamPop

ProbPop (i) = Populacao (i) .Aptidao / AcumAp
AcumProb = AcumProb + ProbPop (i)
NCopias (i) = 0

ProbPopAc (i) = AcumProb

Next i

'Calcula o numero de cépias de cada individuo baseado no método da
roleta
NC = 0
For 1 = 1 To AGS.TamPop
NAleatorio = Rnd
For 3 = 1 To AGS.TamPop - 1
If (NAleatorio >= ProbPopAc(j)) And (NAleatorio < ProbPopAc(j +
1)) Then
NCopias(j) = NCopias(j) + 1
NC = NC + 1
End If
Next j
Next i
If NC < AGS.TamPop Then
For i = NC + 1 To AGS.TamPop
NCopias (AGS.TamPop) = NCopias (AGS.TamPop) + 1
Next i
End If

'Caso o melhor individuo ndo seja selecionado faz-se a selecdo deste
e decrementa-se
'do individuo com o menor numero de cbdpias
NCmax = 0
If NCopias(l) = 0 Then
NCopias(l) =1
For i = 2 To AGS.TamPop
If NCmax < NCopias (i) Then
NCmax = NCopias (i)
IndMax = i
End If
Next i
NCopias (IndMax) = NCopias (IndMax) - 1
End If

'Escreve na planilha o numero de cépias da populacéao
If Niter = 1 And Linha = NExec Then Clear Sheet ("NCopias")
NC = 0
For i = 1 To AGS.TamPop
NC = NC + NCopias (i)
If Linha = NExec Then Worksheets ("NCopias").Cells (Niter, 1i).Value
= NCopias (i)
Next i
If Linha NExec Then Worksheets ("NCopias") .Cells (Niter, AGS.TamPop
+ 1) .Value = NC
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End Sub

Sub Cruzamento ()

Dim 1 As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer
Dim NC As Integer

Dim NAleatorio As Single
'Gera a nova populacdo baseado na selegdo da variadvel "NCopias"
NC = 0
For i = 1 To AGS.TamPop
If NCopias(i) > 0 Then
For j = 1 To NCopias (i)
NC = NC + 1

For k = 1 To Comp_ Cromossomo
CopiaCromos (NC, k) = Populacao (i) .Cromossomo (k)
Next k
Next j
End If
Next i

'Executa cruzamento e atualiza populacgéo
i=1
While i <= (AGS.TamPop - 2)
NAleatorio = Rnd
If NAleatorio <= AGS.PCruz Then
Call Crossover (i + 1)

Else
For j = 1 To Comp_ Cromossomo
Populacao (i + 1) .Cromossomo(j) = CopiaCromos (i + 1, 3J)
Populacao (i + 2).Cromossomo (j) = CopiaCromos (i + 2, 7J)
Next j
End If
i=1+2
Wend

'Escreve cbépia da populacao inicial
If Niter = 1 Then
If Linha = NExec Then Clear Sheet ("PopCopy")
For i = 1 To AGS.TamPop
For j = 1 To Comp_Cromossomo
If Linha = NExec Then Worksheets ("PopCopy") .Cells(j, 1i).Value
= CopiaCromos (i, 7j)
Next j
Next i
End If
End Sub

Sub Crossover (IndPop As Integer)
'Executa cruzamento de um ponto
Dim i As Integer
Dim Fim As Integer
Dim NAleatorio As Integer
NAleatorio = Round((Comp Cromossomo - 1 + 1) * Rnd + 1)
For i = 1 To (NAleatorio - 1)

Populacao (IndPop) .Cromossomo (1) = CopiaCromos (IndPop, i)
Populacao (IndPop + 1) .Cromossomo (i) = CopiaCromos (IndPop + 1, i)
Next i

Fim = Comp Cromossomo
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For i = NAleatorio To Fim

Populacao (IndPop) .Cromossomo (i) = CopiaCromos (IndPop + 1, i)

Populacao (IndPop + 1) .Cromossomo (i) = CopiaCromos (IndPop, i)
Next i
End Sub

Sub Mutacao ()
Dim 1 As Integer
Dim j As Integer
Dim NAleatorio As Single

For 1 = 2 To AGS.TamPop
For j = 1 To Comp_Cromossomo
NAleatorio = Rnd
If NAleatorio <= AGS.PMut Then

If Populacao (i) .Cromossomo (j) = True Then
Populacao (i) .Cromossomo (j) = False

Else
Populacao (i) .Cromossomo (j) = True

End If

End If
Next j
Next i

End Sub

Sub EscreveResultados ()
If Linha = 1 Then Clear Sheet ("Resultados_ Grupo")
Sheets ("Resultados Grupo") .Activate
With Worksheets ("Resultados Grupo")
Cells(Linha, 1) .Value = Linha
Cells (Linha, .Value = AGS.Semente

( 2)
Cells(Linha, 3).Value = AGS.TamPop
Cells (Linha, 4) .Value = AGS.PCruz
Cells (Linha, 5).Value = AGS.PMut
Cells (Linha, 6) .Value = AGS.PElit
Cells (Linha, 7).Value = GAParam.Niter
Cells(Linha, 8).Value = Populacao(l).Valor
End With
End Sub

Function IJK to string(i As Integer, j As Integer, k As Integer) As
String

Dim si As String

Dim sj As String

Dim sk As String

si = Insert Zero Left (i)
sj = Insert Zero Left (j)
sk = Insert Zero Left (k)

Tri

IJK to string = Trim(
End Function

im(si) + Trim(sj) + Trim(sk))

Function Insert Zero Left (N As Integer) As String
If N <= 9 Then
Insert Zero Left = Trim("00" + Trim(Str(N)))
Else
If N <= 99 Then
Insert Zero Left = Trim("0" + Trim(Str(N)))
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Else
Insert Zero Left
End If
End If
End Function

Trim(Str (N))

Sub Extract Block(i As Integer, j As Integer, k As Integer)

'Lavra os blocos de acordo com indices 1ijk e do angulo geral de
talude

Dim L As Integer

Dim N As Integer

Call Extract Block Above(i, j, k)
N =1
For L = k - 1 To 1 Step -1
Call Extract Block Around(i, Jj, L, N)
N =N+ 1
Next L
End Sub

Sub Extract Block Around(i As Integer,
As Integer)
'Lavra os blocos de acordo com o adngulo de talude

j As Integer, k As Integer, N

Dim TanAngle As Single
Dim Pi As Single
Dim iRow As Integer
Dim iRowMax As Integer
Dim iRowMin As Integer
Dim iCol As Integer
Dim iColMax As Integer
Dim iColMin As Integer
Dim Aux As Single
Pi = 3.14159265358979
TanAngle = Tan (BlockModel.Angle * Pi / 180)
iRowMax = 1 + (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBY + 1) * N
If iRowMax > BlockModel.NRow Then iRowMax = BlockModel.NRow
iRowMin = i - (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBY + 1) * N
If iRowMin < 1 Then iRowMin = 1
iColMax = j + (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBX + 1) * N
If iColMax > BlockModel.NCol Then iColMax = BlockModel.NCol
iColMin = j - (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBX + 1) * N
If iColMin < 1 Then iColMin = 1
For iRow = iRowMin To iRowMax
For iCol = iColMin To iColMax
Aux = Sgr((i - iRow) * BlockModel.SizeBY * (i - iRow) *
BlockModel.SizeBY + (j - iCol) * BlockModel.SizeBX * (j - iCol) *
BlockModel.SizeBX)
If (Aux <= (BlockModel.SizeBZ * N / TanAngle)) Then
BlockModel .Extract (iRow, iCol, k) = True
End If
Next iCol
Next iRow
End Sub

Sub Extract Block Above (i As Integer, j As Integer, k As Integer)
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'Lavra os blocos acima do bloco atual
Dim L As Integer
If (i <= BlockModel.NRow) And (j <= BlockModel.NCol) And (k <=
BlockModel.NLevel) And (i > 0) And (j > 0) Then
For L = 1 To k
BlockModel .Extract (i, j, L) = True
Next L
End If
End Sub
Sub Clear Sheet (Name As String)
'Apaga a planilha repassada em Name
Dim NewSheet As Worksheet
Set NewSheet = Worksheets.Add
NewSheet .Name = Name

With Worksheets (Name)
Sheets (Name) .Select
Sheets (Name) .Activate
Cells.Select
Selection.ClearContents
Range ("Al") .Select
ActiveWindow.DisplayGridlines = False

End With

End Sub

Sub Update Rows ()
'Atualiza as planilhas da linhas do modelo de blocos
Dim i As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer

'Apaga dados existentes
For i = 1 To BlockModel.NRow

Clear Sheet (Trim("r" + Trim(Str(i))))
Next i

'Atualiza planilha de acordo com o modelo de blocos
For i = 1 To BlockModel.NRow
For j = 1 To BlockModel.NCol
For k = 1 To BlockModel.NLevel
Worksheets ("r" + Trim(Str(i))) .Cells(k, J).Value =
BlockModel.Values (i, J, k)
Next k
Next j
Next i
End Sub
Sub Format Read Data()
'Formata os dados lidos da linhas
Dim 1 As Integer
Dim Name As String

For i = 1 To BlockModel.NRow

Name = Trim("r" 4+ Trim(Str(i)))
Format Read Data Color (Name)
Next 1
End Sub

Sub Format Read Data Color (Name As String)
With Sheets (Name)
.Activate



Range ("Al") .Select

Range (Selection, ActiveCell.SpecialCells(xlLastCell)) .Select

'Desenha as linhas de contorno das células
Draw Gridlines

'Ajusta autmaticamnete altura e largura da planilha
Cells.EntireColumn.AutoFit

'Define as cores
Range (Selection,

ActiveCell.SpecialCells(x1lLastCell)) .FormatConditions.Delete

Range (Selection,
ActiveCell.SpecialCells (x1lLastCell)) .FormatConditions.Add
Type:=xl1lCellValue, Operator:=xlBetween,

Formulal:="-9999999", Formula2:="-0.001"
Range (Selection,
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ActiveCell.SpecialCells (x1lLastCell)) .FormatConditions (1) .Interior.Colo

rIndex = 36
Range (Selection,
ActiveCell.SpecialCells(x1lLastCell)) .FormatConditions.Add
Type:=x1CellValue, Operator:=xlBetween,
Formulal:="0", FormulaZ2:="8"
Range (Selection,

ActiveCell.SpecialCells(xlLastCell)) .FormatConditions (2).Interior.Colo

rIndex = 8
Range (Selection,
ActiveCell.SpecialCells(x1lLastCell)) .FormatConditions.Add
Type:=xlCellValue, Operator:=xlBetween,
Formulal:="8.001", Formula2:="99999999"
Range (Selection,

ActiveCell.SpecialCells(x1lLastCell)) .FormatConditions (3).Interior.Colo

rIndex = 3
Range ("Al1") .Select
End With
End Sub

Sub Update Extract Rows ()
'Atualiza planilha dos blocos lavrados
Dim i As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer

'Apaga dados atuais
For i = 1 To BlockModel.NRow

Clear Sheet (Trim("Er" + Trim(Str(i))))
Next i

For i = 1 To BlockModel.NRow
For j = 1 To BlockModel.NCol
For k = 1 To BlockModel.NLevel
If BlockModel.Extract (i, j, k) Then

Worksheets ("Er" + Trim(Str(i))) .Cells(k, 3J).Value
Else
Worksheets ("Exr" + Trim(Str(i))) .Cells(k, J).Value
End If
Next k
Next j

Next i

True

False



End Sub

Sub Format Extract Data()

'Formata planilha dos blocos lavrados

Dim i As Integer
Dim Name As String

For i = 1 To BlockModel.NRow

Trim(Str(i)))

Name = Trim("Er" +
Format Extract Data Color (Name)
Next 1
End Sub

Sub Format Extract Data Color (Name As String)

'Formata planilhg dos blocos lavrados

With Sheets (Name)
.Activate
Range ("Al1") .Select

Range (Selection, ActiveCell.SpecialCells(xlLastCell)) .Select

'Draw Gridlines
Draw Gridlines

'Adjust width and height cells automatic

Cells.EntireColumn.AutoFit

'Set colors
Range (Selection,

ActiveCell.SpecialCells(x1lLastCell)) .FormatConditions.Delete

Range (Selection,

ActiveCell.SpecialCells(x1lLastCell)) .FormatConditions.Add

Type:=x1lCellValue, _
Operator:=xlEqual,
Range (Selection,

Formulal :="TRUE"
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ActiveCell.SpecialCells (x1lLastCell)) .FormatConditions(1l).Interior.Colo

rIndex = 35
Range (Selection,

ActiveCell.SpecialCells(x1lLastCell)) .FormatConditions.Add

Type:=xlCellValue,
Operator:=xlEqual,
Range (Selection,

Formulal :="FALSE"

ActiveCell.SpecialCells(x1LastCell)) .FormatConditions (2) .Interior.Colo

rIindex = 36
Range ("Al1") .Select
End With
End Sub

Sub Draw Gridlines()
'Desenha contornos na

s células

Selection.Borders (x1lDiagonalDown) .LineStyle

Selection.Borders (x1lDiagonalUp) .LineStyle

With Selection.Border

s (x1EdgeLeft)

.LineStyle = xlContinuous

.Weight = x1Thin

.ColorIndex = xlAutomatic

End With

With Selection.Borders (x1EdgeTop)
.LineStyle = xlContinuous

.Weight = x1Thin

.ColorIndex = xlAutomatic

= x1None

x1None



End With
With Selection.Borders (x1EdgeBottom)
.LineStyle = xlContinuous
.Weight = x1Thin
.ColorIndex = xlAutomatic
End With
With Selection.Borders (x1EdgeRight)
.LineStyle = xlContinuous
.Weight = x1Thin
.ColorIndex = xlAutomatic
End With
With Selection.Borders (xlInsideVertical)
.LineStyle = xlContinuous
.Weight = x1Thin
.ColorIndex = xlAutomatic
End With
If BlockModel.NRow > 1 Then
With Selection.Borders (xlInsideHorizontal)
.LineStyle = xlContinuous
.Weight = x1Thin
.ColorIndex = xlAutomatic
End With
End If
End Sub

Sub Calcula NExecucoes ()
Dim NIPop As Integer
Dim NIRec As Integer
Dim NIMut As Integer
Dim NIElit As Integer
Dim NISeed As Integer

With UserFormAGC
If .CheckBoxPop.Value Then
NIPop =1
Else
NIPop = Round (GAParam.PopEnd - GAParam.PopBegin) /
(GAParam.PopStep + 1)

End If

If .CheckBoxRec.Value Then
NIRec = 1

Else

NIRec = Round (GAParam.RecombEnd - GAParam.RecombBegin) /
(GAParam.RecombStep + 1)

End If

If .CheckBoxMut.Value Then
NIMut = 1

Else

NIMut = Round(GAParam.MutatEnd - GAParam.MutatBegin) /
(GAParam.MutatStep + 1)

End If

If .CheckBoxSeed.Value Then
NISeed =1

Else

NISeed = Round(GAParam.SeedEnd - GAParam.SeedBegin) /
(GAParam.SeedStep + 1)
End If
If .CheckBoxElit.Value Then
NIElit =1
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Else
NIElit = Round(GAParam.ElitEnd - GAParam.ElitBegin) /
(GAParam.ElitStep + 1)
End If
End With
NExec = Int (NIPop * NIRec * NIMut * NISeed * NIElit)
End Sub
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8.2 Anexo Il - Listagem do programa multiobjetivo NSGA Il com elitismo

Baseado em Deb et al. (2000).
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Option Explicit

Public MPop () As Byte ' Matriz mxn com populacdo de
individuos gerados (bindrio) indiv=col

Public Lvar (2, 2) As Single ' Vetor com os limites das variédveis
Public poptemp () As Single '

Public MIDelit () As Single ' Populacdo externa para o elitismo
Public FxI() As Single ' Matriz dos valores das funcdes
(Linhas s&o os individuos na FxI)

Public avalia() As Single !

Public AVAelit () As Single !

Public nvar As Integer '

Public nfunc As Integer ' Nuamero de fungdes objetivo

Public Nbpop As Integer ' Tamanho da populagdo de individuos
Public NbMIDelit (2) As Integer ' Varidvel de controle do tamanho da
populacdo externa para o elitismo 1 inicio, 2 fim

Public rank () As Integer '

Public ja As Integer '

Public shar () As Single !

Public garank() As Single !

Public F1 () As Single !

Public F2 () As Single !

Public X1 () As Single !

Public X2() As Single !

Public MaxF As Single !

Public MinF As Single !

()
()
Public MaxX () As Single !
()
ar

Public MinX As Single !

Public FatP As Single ' Fator de partilha

Public PNS As Single ' Percentagem de elitismo

Public Vmul () As Integer

Public ngen As Integer ' Nuamero de genes do individuo

Public BlockModel As TBlockModel ' Parémetros do modelo de blocos
Public AGS As TAGS ' Contem os parédmetros do AGS
Public nger As Integer ' Numero de geracdes

Public Pond (2) As Single ' Ponderadores a serem utilizados

na fung¢do monoobjetivo

Type TAGS
TamPop As Integer 'Tamanho da populacédo
GerMax As Integer 'Numero de geragdes

Precisao As Single 'Precisédo

PCruz As Single 'Probabilidade de cruzamento

PMut As Single 'Probabilidade de mutacéo

PElit As Single 'Percentagem de elitismo

Semente As Long 'Semente para geracdo de numeros aleatdrios
End Type

Type TBlockModel
OrigX As Single 'Coordenada X do modelo de blocos
Origy As Single 'Coordenada Y do modelo de blocos
OrigZz As Single 'Cota inicial do modelo de blocos
SizeBX As Single 'Tamanho do bloco na direcdo X
SizeBY As Single 'Tamanho do bloco na direcdo Y
SizeBZ As Single 'Tamanho do bloco na direcdo Z

NRow As Integer 'Numero de linhas do modelo de blocos
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NCol As Integer 'Numero de colunas do modelo de blocos
NLevel As Integer 'Numero de niveis do modelo de blocos
Angle As Integer 'Angulo geral de talude

Value As Single 'Valor da cava

Mass As Single 'Massa da cava

Values (22, 22, 14) As Single 'Valor do bloco lido do arquivo
ASCI

CodMin (792) As String 'Linha, coluna e nivel dos blocos

de minério

Extract (22, 22, 14) As Boolean 'Indica se o bloco serd lavrado
ou nao
End Type

Sub Executa AG Multi Mono ()

'Inicializa o modelo de blocos

Call InitModel

'Lé o modelo de blocos a partir do arquivo ASCII

Call Read Model (Worksheets ("Parametros") .Cells (14, 2).Value,
False, True, 0, _

BlockModel .NRow, BlockModel.NCol,
BlockModel .NLevel)

' Executa o AG NSGA para os dois problemas propostos

Worksheets ("Parametros") .Cells (5, 2).Value =1

Call Programa MNSGA

Worksheets ("Parametros") .Cells (5, 2).Value

Call Programa MNSGA

MsgBox "Processamento concluido para os dois problemas!"
End Sub
Sub Executa AG Selecionado ()

'Inicializa o modelo de blocos

Call InitModel

'Lé o modelo de blocos a partir do argquivo ASCII

Call Read Model (Worksheets ("Parametros") .Cells (14, 2).Value,
False, True, O,

2

BlockModel .NRow, BlockModel.NCol,
BlockModel .NLevel)

' Executa o AG NSGA para o problema selecionado
Call Programa MNSGA
MsgBox "Processamento concluido para o problema selecionado!"
End Sub
Sub InitModel ()
'Inicializa modelo
BlockModel.OrigX = -5
BlockModel.OrigY = -5
BlockModel.OrigZ = 0
BlockModel.SizeBX = 10
BlockModel.SizeBY = 10
BlockModel.SizeBZ = 10
BlockModel .NRow = Worksheets ("Parametros") .Cells (13, 2).Value
BlockModel.NCol = 22
BlockModel .NLevel = 14
BlockModel.Angle = 45
Pond (1) = Worksheets ("Parametros") .Cells (11, 2).Value
Pond(2) = Worksheets ("Parametros") .Cells (12, 2).Value
End Sub
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Sub Read Model (Name As String, FillSheet As Boolean, WasteModel As
Boolean, WasteValue As Single,

NRowMax As Integer, NColMax As Integer, NLevelMax As
Integer)

'Lé modelo de blocos a partir do arquivo ASCII
Dim Aux As String

Dim 1 As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer

Dim Value As Single
Dim NLine As Integer
Dim fs As Object
Dim F As Object

Const ForReading = 1, ForWriting = 2, ForAppending = 3
Set fs = CreateObject ("Scripting.FileSystemObject")
Set F = fs.OpenTextFile (Name, ForReading)

'Le o cabecaho
Aux = F.ReadLine
'Leitura dos valores dos blocos
While Not F.AtEndOfStream
Aux = F.ReadLine
Call Read IJK Values (Aux, i, J, k, Value)
BlockModel.Values (i, j, k) = Value
If (Not WasteModel) And (Value < 0) Then BlockModel.Values (i, 7,
k) = WasteValue
Wend

F.Close

'Atualiza planilha de acordo com o arquivo ASCII
NLine = 1
ngen = 0

For i = 1 To NRowMax
For j = 1 To NColMax
For k = 1 To NLevelMax
NLine = NLine + 1
BlockModel .Extract (i, j, k) = False
If BlockModel.Values (i, Jj, k) >= 0 Then
ngen = ngen + 1
BlockModel.CodMin (ngen) = IJK to string(i, 3j, k)
End If
Next k
Next j
Next i

'Limpa planilha
'Clear Sheet ("Model CSV")

If FillSheet Then
NLine = 0
For i = 1 To NRowMax
For j = 1 To NColMax
For k = 1 To NLevelMax
NLine = NLine + 1
Worksheets ("Model CSV").Cells(NLine, 1).Value = i



Worksheets ("Model CSV") .Cells (NLine,
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2) .Value = j
Worksheets ("Model CSV").Cells(NLine, 3).Value = k
el CsV").Cells(NLine, 4).Value =

Worksheets ("Mod
BlockModel.Values (i, j, k
Next k
Next j
Next i
End If
End Sub

Sub Read IJK Values (Aux As String,

Integer, Value As Single)

'Converte a variavel Au
de blocos

Dim Begin String(10) As
Dim Len String(10) As
Dim Index As
Dim z As
Index = 1

Begin String(0) = 0

Len String(0) = 0

Begin String(Index) =1

1 To Len (Aux)
(MID (Aux, z, 1)
Len String(Index)
Begin String(Index - 1)

For z
If

Index = Index + 1
Begin String(Index)
End If
Next =z
Len String(Index) = Len

i

(
jJ = Int(MID(Aux, Begin_
k = Int (MID(Aux, Begin
Value = CSng (MID(Aux, B
End Sub

Function IJK to string(i As Integer,

String
Dim si As String
Dim sj As String
Dim sk As String

si = Insert Zero Left (i
sj = Insert Zero Left (j
sk = Insert Zero Left (k
IJK to string = Trim(Tr

End Function

Function Insert Zero Left
If N <= 9 Then
Insert Zero Left
Else
If N <= 99 Then
Insert Zero Left
Else
Insert Zero Left

Tr

Int (MID (Aux, Begin

)

i As Integer, J As Integer, k As

x (linha) para os indices e valores do modelo
Integer
Integer
Integer

Integer

n

") Then
- 1 - Len String(Index - 1)

’
zZ

z + 1

(Aux) 1

- Begin String(Index - 1) -
String(l), Len String(l)))
String(2), Len String(2)))
String(3), Len String(3)))
egin String(4), Len String(4)))

As

J As Integer, k As Integer)

)
)
)

im(si) + Trim(sj) + Trim(sk))

(N As Integer) As String

im("00" + Trim(Str (N)))

Trim("0" + Trim(Str (N)))

Trim (Str (N))



End

End If

If

End Function
Sub Programa MNSGA ()

]
Dim
Dim

Nbgen
Nopt

(cromossomos)

Dim
Dim
Dim
(gene)
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim

Nbit
Pcros
PMut

adapt
Iselec
FI()
M()

G
NPext
NOVO
Ntype
Tcruz
NSel

processados

Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim

F

Dt

DrI ()
DrIM()
InDrIM()
Isort ()
MTop ()
ki

kk
maiorvar
imaiorva
i

J

As
As

As
As
As

As
As
As
As

r As

Integer
Integer

Integer
Single
Single

Integer
Integer
Single

Single

Single

Integer
Integer
Integer
Integer
Integer

Integer
Single
Single
Single
Integer
Integer
Byte
Integer
Integer
Single
Integer
Integer
Integer

'Dim Nred As Integer '
do intervalo

'Pardmetros de Entrada
Nbpop = Worksheets ("Parametros") .Cells (2, 2).Value ' Tamanho da
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Inicializacdo de Variaveis

' Numero de geracdes
' Numero de varidveis de otimizacédo

' Tamanho do cromossomo (nUmero de bits)
' Probabilidade de cruzamento
' Probabilidade de mutacdo de cada bit

' Entrada do tipo de adaptacéo

' Entrada do tipo de selecéo

' Vetor de desempenho gerado pelo NSGA
Matriz com as variaveis de otimizacéo
' Fator g

' Tamanho maximo da populacdo externa

' Tamanho da populacdo externa

' Tipo de problema

' Tipo de cruzamento

Numero de individuos as serem

Limite para iniciar o processo de reducgdo

populacédo de individuos

NPext = Worksheets ("Parametros") .Cells (3, 2).Value ' Tamanho
maximo da populacdo externa

Nbgen = Worksheets ("Parametros") .Cells (4, 2).Value ' Numero de
geracodes

Ntype = Worksheets ("Parametros") .Cells (5, 2).Value ' (1)
Schaffer2; (2) = Schaffer3 ; (3) Parabolas:

' Inicializa varidveis de acordo com o problema: (1) Valor; (2) =
Massa; (3) Valor e Massa

If Ntype = 1 Then

ReDim FxI (Nbpop, 2)

ReDim F1
ReDim F2

(2)
(2)

ReDim avalia (Nbpop,
ReDim AVAelit (Nbpop + NPext * 2, 2)

nfunc =

1

2)



Nopt = 1
ElseIf Ntype = 2 Then
ReDim FxI (Nbpop, 2)
ReDim F1(2)
ReDim F2 (2)
ReDim avalia (Nbpop, 2)
ReDim AVAelit (Nbpop + NPext * 2, 2)
nfunc = 2
Nopt =1
End If

nvar = Nopt

ReDim poptemp (nfunc, Nbpop, ngen)
ReDim shar (Nbpop)

ReDim DrI (Nbpop)

ReDim DrIM (Nbpop)

ReDim InDrIM (Nbpop)

ReDim Isort (Nbpop)

ReDim garank (Nbpop)

ReDim X1 (Nopt)

ReDim X2 (Nopt)

ReDim MaxF (nfunc)

ReDim MinF (nfunc)

ReDim MaxX (Nopt)

ReDim MinX (Nopt)

' Tamanho dos cromossomos

'Nbit = 12

' Tipo de selecéo

Iselec = 2 'Amostragem Determ.

' Tipo de cruzamento

Tcruz = 2 'Cruzamento de 2Pt

' Probabilidade de cruzamento

Pcros = Worksheets ("Parametros") .Cells (6, 2).Value

' Probabilidade de mutacdo

PMut = Worksheets ("Parametros").Cells (7, 2).Value

' Percentagem de elitismo

PNS = Worksheets ("Parametros") .Cells (9, 2).Value

' Fator de partilha

FatPar = Worksheets ("Parametros") .Cells (10, 2).Value

adapt = 0

' Numero de genes do individuo
ReDim MTop (ngen, Nbpop)

' Populacdo inicial gerada aleatoriamente
Call gerapop (Nbpop)

' Numero de geracdes
nger = 1

' Calcula o nUmero de individuos a serem processados - SSGA

G =1
NSel = Fix (G * Nbpop)

ReDim rank (NSel)
ReDim Vmul (Nbit, 1)

ReDim MIDelit (nfunc, Nbpop + NPext * 2, ngen) As Single
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' Limita o valor minimo de NSel em 2 individuos

If (NSel < 2)

NbMIDelit (2) =
' Loop para processamento das geracdes

While ((nger <= Nbgen)

Then NSel

0

2

And

(NOVO <= NPext))

' Avaliacdo da funcdo de otimizacdo (FxI)

If Ntype = 1 Then

Call FuncaoMonoOb 'Atualiza FxI
Else

Call FuncaoMultiOb 'Atualiza FxI
End If

' Elitismo
Call elitismo (NSel, NPext / 2)
If (ja = 1) Then
' Avaliacdo da funcédo de otimizacédo
If Ntype = 1 Then
Call FuncaoMonoOb
Else
Call FuncaoMultiOb
End If
End If

' Aplica o NSGA com as duas fungdes objetivo basicas

Call NSGA (Nsel, 0)

' Para os métodos de selecdo e cruzamento

For 1 = 1 To ngen
For j = 1 To Nbpop
MTop (i, j) = MPop (i, J)
individuos
Next j
Next 1

' Calcula o desempenho total
Dt = 0
For i = 1 To Nbpop
Dt = Dt + shar (1)
Next i

' Calcula o desempenho relativo de cada individuo - FITNESS
FUNCTION

For 1 = 1 To Nbpop
DrI(i) = shar(i) / Dt
Next i

' Selecdo pelo método da Amostragem Deterministica

If (Iselec = 2) Then
maiorvar = -1E-34
For 1 = 1 To Nbpop

Isort(i) =0 ' Limpa vetor de individuos

For j 1 To ngen

processada

Next j

' Populacdo total de

MPop (3, i) = 0 ' Apaga a populacdo a ser
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DrIM(i) = DrI(i) * NSel
InDrIM(i) = Fix(DrIM(i)) 'nUmero de cédépias do individuo
If InDrIM(i) > maiorvar Then
maiorvar = InDrIM (i)
imaiorvar = i
End If
Next i
ki =1

' Seleciona somente o percentual G de individuos

For F = 1 To Nbpop
kk = InDrIM(F)
While (kk >= 1) And (ki <= NSel)

Isort (ki) F
For 1 = 1 To ngen
MPop (i, ki) = MTop (i, Isort(ki))
Next i
kk = kk - 1
ki = ki + 1
Wend
Next F
For 1 = 1 To Nbpop
InDrIM(i) = DrIM(i) - InDrIM(1i)
Next i
While ki <= NSel
'[maiorvar,mind] = Max (InDrIM)
Isort (ki) = imaiorvar
For i = 1 To ngen
MPop (i, ki) = MTop (i, Isort(ki))
Next i
InDrIM(imaiorvar) = 0
ki = ki + 1
Wend
End If

' Cria nova geracéo

nger = nger + 1

' Operador cruzamento na populacdo

Call cruzam(Nbpop, Pcros, Nopt, Tcruz)

' Operador mutacgdo na populacgédo
Call mutac (Nbpop, PMut)

Wend

Call noequal?2 (Nbpop)
Call domina3 (Nbpop)
Call EscreveResultados (Ntype)

End Sub

Sub gerapop (Tpop)

' GERAPOP - Gerador de populacdo de individuos para Algoritmo
Genético Simples - SGA

Mpop = GERAPOP (Tpop, Ngen)
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! Argumentos de Entrada:
! Tpop - Tamanho da polpulacdo de individuos.
! Ngen - Numero de genes por individuo.

! Argumentos de Saida

! Mpop - Matriz mxn com populacdo de individuos gerados,
sendo

! n individuos dispostos em colunas com m genes
dispostos

! em linhas.

' Copyright (c) Marcos Fonseca - 18/09/99

' Gera uma populacdo de Tpop individuos com Ngen genes cada
Dim i As Integer

Dim 7 As Integer

ReDim MPop (ngen, Tpop)

Randomize (Worksheets ("Parametros").Cells (8, 2).Value) 'Le semente
For 1 = 1 To ngen
For 7 = 1 To Tpop
MPop (i, j) = Round(Rnd)
Next j
Next i
End Sub

Sub FuncaoMonoOb ()
Dim i As Integer
'Linhas s&o os individuos na FxI
MaxF(l) = -1E-34
MinF (1) = 1E+34
For 1 = 1 To Nbpop
Call Avalia Individuo (i, False)

If MaxF (1) < FxI(i, 1) Then MaxF(l) = FxI(i, 1)

If MinF(l1) > FxI(i, 1) Then MinF (1) = FxI(i, 1)
Next i
End Sub

Sub FuncaoMultiOb ()
Dim i As Integer

MaxF (1) = -1E-34
MinF (1) = 1E+34
MaxF (2) = -1E-34
MinF (2) = 1E+34

For 1 = 1 To Nbpop
Call Avalia Individuo (i, True)

If MaxF (1) < FxI(i, 1) Then MaxF(l) = FxI(i, 1)

If MaxF(2) < FxI(i, 2) Then MaxF (2) = FxI(i, 2)

If MinF (1) > FxI(i, 1) Then MinF(1l) = FxI(i, 1)

If MinF(2) > FxI(i, 2) Then MinF(2) = FxI (i, 2)
Next i
End Sub

Sub Avalia Individuo (indiv As Integer, Multi As Boolean)
Dim i As Integer

For i = 1 To ngen
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'Marca blocos que necessitam ser extraidos do modelo de blocos
(estéril+minério)
If MPop(i, indiv) Then
Call Extract Block (Int (MID(BlockModel.CodMin(i), 1, 3)),
Int (MID(BlockModel.CodMin (i), 4, 3)), _
Int (MID(BlockModel.CodMin (i), 7, 3)))
End If
Next i
Call Pit Value(indiv, Multi)

End Sub

Sub Pit Value(indiv As Integer, Multi As Boolean)
'Atualiza o valor da cava de acordo com os blocos extraidos
Dim i As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer
BlockModel.Value = 0
BlockModel.Mass = 0
For i = 1 To BlockModel.NRow
For 7 = 1 To BlockModel.NCol
For k = 1 To BlockModel.NLevel
If BlockModel.Extract (i, j, k) Then
BlockModel.Value = BlockModel.Value + BlockModel.Values (i,
J, k)
If BlockModel.Values (i, Jj, k) >= 0 Then BlockModel.Mass =
BlockModel.Mass + 1
BlockModel .Extract (i, Jj, k) = False
End If
Next k
Next j
Next i
If Multi Then
FxI(indiv, 1) = BlockModel.Value
FxI(indiv, 2) BlockModel .Mass
Else
FxI(indiv, 1) = Pond(l) * BlockModel.Value + Pond(2) *
BlockModel .Mass
End If

End Sub

Sub Extract Block(i As Integer, j As Integer, k As Integer)

'Lavra os blocos de acordo com indices 1ijk e do angulo geral de
talude

Dim L As Integer

Dim N As Integer

Call Extract Block Above(i, j, k)

N =1
For L = k - 1 To 1 Step -1
Call Extract Block Around(i, j, L, N)
N =N+ 1
Next L
End Sub

Sub Extract Block Around(i As Integer, j As Integer, k As Integer, N
As Integer)



'Lavra os blocos de acordo com o angulo de talude

Dim TanAngle As Single
Dim Pi As Single
Dim iRow As Integer
Dim iRowMax As Integer
Dim iRowMin As Integer
Dim iCol As Integer
Dim iColMax As Integer
Dim iColMin As Integer
Dim Aux As Single
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Pi = 3.14159265358979
TanAngle = Tan(BlockModel.Angle * Pi / 180)

iRowMax = i1 + (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBY + 1) * N
If iRowMax > BlockModel.NRow Then iRowMax = BlockModel.NRow
iRowMin = i - (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBY + 1) * N
If iRowMin < 1 Then iRowMin = 1

iColMax = J + (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBX + 1) * N
If iColMax > BlockModel.NCol Then iColMax = BlockModel.NCol
iColMin = J - (BlockModel.SizeBZ / BlockModel.SizeBX + 1) * N
If iColMin < 1 Then iColMin =1

For iRow = iRowMin To iRowMax
For iCol = iColMin To iColMax
Aux = Sqgr((i - iRow) * BlockModel.SizeBY * (i - iRow) *
BlockModel.SizeBY + (j - iCol) * BlockModel.SizeBX * (j - iCol) *
BlockModel.SizeBX)
If (Aux <= (BlockModel.SizeBZ * N / TanAngle)) Then
BlockModel .Extract (iRow, iCol, k) = True
End If
Next iCol
Next iRow
End Sub

Sub Extract Block Above (i As Integer, j As Integer, k As Integer)
'Lavra os blocos acima do bloco atual
Dim L As Integer
If (i <= BlockModel.NRow) And (j <= BlockModel.NCol) And (k <=
BlockModel.NLevel) And (i > 0) And (j > 0) Then
For L = 1 To k
BlockModel .Extract (i, Jj, L) = True
Next L
End If
End Sub

Sub elitismo (NSel, NPext)

Dim 1 As Integer
Dim j As Integer
Dim z As Integer
Dim NS As Integer
Dim r () As Integer
Dim T () As Integer
Dim NOVO As Integer
Dim ind As Integer
Dim Verifica As Integer
ReDim r (NSel)

ReDi

m T (NSel)



139

' Verifica se o tamanho da populacdo externa ndo excedeu Pext
(tamanho maximo)
NOVO = 0
ja = 0
If (NbMIDelit (2) <= NPext) Then
' acrescenta os individuos eficientes a populacdo externa
Call dominal (NSel)
For j = NbMIDelit (1) To NbMIDelit (2)
For i = 1 To nvar
For z = 1 To ngen
MIDelit (i, j, z) = poptemp(i, j - NbMIDelit(l) + 1, z)
Next =z
Next i
Next j
For i = NbMIDelit (1) To NbMIDelit (2)
For 3 = 1 To nfunc
AVAelit (i, j) = avalia(i - NbMIDelit(l) + 1, 3J)
Next j
Next i
Else
'acrescenta novos individuos eficientes a Pext e elimina os
ineficientes
Call dominal (NSel)
For j = NbMIDelit (1) To NbMIDelit (2)

For i = 1 To nvar
For z = 1 To ngen
MIDelit (i, j, z) = poptemp (i, J - NbMIDelit(l) + 1,
z)
Next =z
Next i
Next j

For i = NbMIDelit (1) To NbMIDelit (2)

For j = 1 To nfunc
AVAelit (i, j) = avalia(i - NbMIDelit(l) + 1, 3)
Next j
Next i

Call domina?2 (NbMIDelit (2))

'retira individuos iguais

Call noequall

NOVO = NbMIDelit (2)

' realiza substituicdo de PNS (porcento) de elementos de MID
por MIDelit

NS = Round(NSel * PNS)

' limita o # de indiv substituidos pelo tamanho da populacéao

externa
If (NS > NOVO) Then
NS = NOVO
End If

' inicializa variaveis
For i = 1 To NS

T(i) =0
r(i) =0
Next i
ind = 1

ReDim T (NbMIDelit (2))
' substitui o # de individuos desejados
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While (ind <= NS)
r(ind) = Int((Rnd * NSel) + 1)
T(ind) = Int(Rnd * NbMIDelit (2) + 1)
Verifica =1
' verifica se individuo j& foi substituido
For i = 1 To (ind - 1)
If ((r(i) = r(ind)) And (T(i) = T(ind))) Then
Verifica = 0
End If
Next i
' substitui inidividuo
If Verifica = 1 Then
For 1 = 1 To nvar
For z = 1 To ngen
"Xb10 (i, r(ind)) = MIDelit (i, T (ind))
MPop(z, r(ind)) = MIDelit (i, T(ind), 2z)
Next z
Next i
ind = ind + 1
Ja = 1
End If
Wend
End If
End Sub
Sub dominal (nindiv) 'atualiza matrizes poptemp e avalia (argumentos
FxI e Xbl0)
Dim 1 As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer
Dim c¢_rank As Integer
Dim c_dom As Integer
Dim rank () As Integer
ReDim rank(nindiv) As Integer
Dim ¢ As Integer
Dim z As Integer
' Cobre toda a populagdo corrente
For 1 = 1 To nindiv
' Classificacdo para o individuo i
c rank = 0
'Compara individuo "i" com a populacgdo usando a definicdo de
dominéncia
For j = 1 To nindiv

If i <> j Then
' Define dominéncia
c_dom 1
' Conceito de dominancia e empregado aqui.
' Dimensédo de FxI(a,b a: Tamanho da Populacédo
! b: Numero de fungdes objetivo

' Exemplo: FxI(1,2): Valor da funcdo objetivo 2 do
individuo 1.

]

For k = 1 To nfunc
If (FxI(i, k) > FxI(j, k)) Then c _dom = c_dom * 0
If (FxI(i, k) = FxI(j, k)) Then ¢ dom = ¢ _dom * 1
If (FxI(i, k) < FxI(j, k)) Then c dom = c _dom * 2

Next k 'Fim do conceito de dominéncia

'Checa "i" é eficiente
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If (c_dom > 1) Then c rank = c rank + 1
End If 'Fim da comparac¢do do individuo atual com a
populacao
Next j
' Classificacdo do individuo "i" pelo conceito de dominédncia
rank(i) = 1 + c_rank
Next i
c =1
For 1 = 1 To nindiv
If (rank(i) = 1) Then
For 7 = 1 To nvar
For z = 1 To ngen
'poptemp (j, c) = Xbl0(j, 1) sapos
poptemp (j, ¢, z) = MPop(z, 1)
Next z
Next j
For jJ = 1 To nfunc
avalia(c, j) = FxI(i, 7j)
Next j
c=c+1
End If
Next i
If ¢ > 1 Then
NbMIDelit (1) NbMIDelit (2)
NbMIDelit (2) = NbMIDelit (2)
End If
End Sub

+ 1
+ c -1

Sub domina2 (nindiv) 'atualiza matrizes poptemp e avalia (argumentos
AVAelit e MIDElit)

Dim 1 As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer
Dim z As Integer
Dim c¢_rank As Integer
Dim c_dom As Integer
Dim rank () As Integer
ReDim rank(nindiv) As Integer
Dim c As Integer

' Cobre toda a populacdo corrente
For 1 = 1 To nindiv
' Classificacdo para o individuo i
c rank = 0
'"Compara individuo "i" com a populacédo usando a definicdo de
domindncia
For j = 1 To nindiv
If 1 <> J Then
' Define domindncia
c dom = 1
' Conceito de dominancia e empregado aqui.
' Dimensdo de FxI(a,b a: Tamanho da Populacédo
! b: Numero de fung¢des objetivo
' Exemplo: FxI(1,2): Valor da funcéo objetivo 2 do
individuo 1.
]
For k = 1 To nfunc
If (AVAelit(i, k) > AVAelit(j, k)) Then c dom =
c_dom * 0



c _dom * 1

c_dom * 2

If

If

(AVAelit (i, k) = AVAelit(j, k))

(AVAelit (i, k) < AVAelit (3, k))

Next k 'Fim do conceito de dominéncia

Then c_dom
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Then c_dom =

'"Checa "i" é eficiente
If (c_dom > 1) Then c rank = c rank + 1
End If 'Fim da comparac¢do do individuo atual com a
populacéao
Next j

rank(i) = 1 + c_rank
Next i
c =1
For i = 1 To nindiv
If (rank(i) = 1) Then
For j = 1 To nvar
For z = 1 To ngen
MIDelit(j, ¢, z) = MIDelit(3j, i, z)
Next =z
Next j
For j = 1 To nfunc
AVAelit (c, j) = AVAelit (i, J)
Next j
c=c¢c+ 1
End If
Next i
If ¢ > 1 Then
NbMIDelit (1) 1
NbMIDelit (2) = ¢ - 1

End If
End Sub

Sub domina3 (nindiv)

FxI e Xbl0)
Dim i
Dim j
Dim k
Dim z
Dim c¢_rank
Dim c_dom
Dim rank ()

ReDim rank (nindiv)
Dim c

'atualiza matrizes poptemp e avalia

Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer

Cobre toda a populagcdo corrente

Classificacdo para o individuo i

Classificacdo do individuo "i" pelo conceito de dominédncia

(argumentos

'Compara individuo "i" com a populacédo usando a definicdo de

For i = 1 To nindiv
]
c rank = 0
domindncia
For j = 1 To nindiv

If 1 <> J Then

Define dominédncia

c dom = 1

Conceito de dominancia e empregado aqui.

' Dimensdo de FxI(a,b a: Tamanho da Populacédo

b: Numero de fung¢des objetivo
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' Exemplo: FxI(1,2): Valor da funcdo objetivo 2 do
individuo 1.
For k = 1 To nfunc
If (FxI(i, k) > FxI(J, k)) Then c _dom = c_dom * 0
If (FxI(i, k) = FxI(j, k)) Then ¢ dom = ¢ _dom * 1
If (FxI(i, k) < FxI(j, k)) Then c dom = c _dom * 2

Next k 'Fim do conceito de dominédncia
'Checa "i" é eficiente
If (c_dom > 1) Then c rank = c rank + 1
End If 'Fim da comparacgédo " do individuo atual com a

populacao
Next j
' Classificacdo do individuo "i" pelo conceito de dominédncia
rank (i) = 1 + c_rank
Next i
c =1
For 1 = 1 To nindiv
If (rank(i) = 1) Then
For j = 1 To nvar
For z = 1 To ngen
'Xb10 (3, c) = Xbl0(j, 1)
MPop (z, c) = MPop(z, 1)
Next z
Next j
For 3 = 1 To nfunc
FxI(c, J) = FxI(i, 7J)
Next j
c=c¢c+1
End If
Next i
End Sub

Sub NSGA (nindiv, NICHOS)

O algoritmo NSGA é baseado em um procedimento de classificacéao
dos pontos eficientes da populacgéo
|l

' Antes do Operador Selecdo Atuar, sédo realizados os seguintes

prassos:

! (1) Populacdo é classificada com base no conceito de
domindncia. Todos os individuos inicialmente

! classificados assumem um valor de funcdo de aptidéo
inicial (DUMMY FITNESS). Para manter a

! diversidade, estes individuos sdo submetidos a uma funcéo

de partilha triangular.
|l

! (2) Os individuos anteriormente classificados séo
"esquecidos" da populagdo e o processo de

! classificacdo é iniciado novamente. A funcdo de aptidao
desta segunda classificacgédo deve

! ser menor que o MENOR valor de aptiddo da classificacéo

anterior
]

! (3) O processo continua até todos os individuos serem

classificados
]
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! Este processo de classificacdo dard origem a fronteiras
eficientes na
! populacdo corrente.

! Argumentos de Entrada do NSGA:

! F - Matriz com os valores de cada funcdo objetivo para
toda a populacgédo

' nindiv - Numero de individuos da populagdo a serem analisados

! Lvar - Vetor com os limites das varidveis de otimizacé&o

! nvar - Numero de varidveis de otimizacdo do problema

' nfunc - Numero de funcdes objetivo a serem usadas na definicéo
de eficiéncia

! MID - Matriz com dados das varidveis de otimizacédo
decodificadas

' NICHOS - Tipo da técnica de nichos a ser utilizada pelo NSGA

! Argumentos de saida:

! MFxI - Vetor com a nova funcdo de aptiddo da populacéo

' Copyright (c) Alexandre Henrique Farah Dias - 15/07/00

Dim i As Integer
Dim J As Integer
Dim k As Integer
Dim Ssort () As Single
Dim c_Sort As Integer
Dim dshared As Single

Dim ini dummy f As Single
Dim del dummy f As Single
Dim min dummy f As Single

Dim c_rank As Integer
Dim nfront As Integer
Dim fron () As Integer
Dim pop ndom() As Integer
Dim c_dom As Integer

ReDim Ssort (nindiv)
ReDim fron (nindiv)
ReDim pop ndom(nindiv)

' Inicializacdo das variaveis

For i = 1 To nindiv
garank (i) = 0
shar(i) = 0
Ssort (i) = 0

Next i

' Fronteira Pareto Otimo classificada
nfront = 0

' Valores iniciais para fungdo de partilha triangular
ini dummy £ = 100
del dummy f = 0.05 * ini dummy f

' Raio de partilha estimado
If FatbPar = 0 Then

dshared = 0.5 / Application.WorksheetFunction.Power (nindiv, 1 /
nvar)
Else
dshared = FatPar

End If
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c Sort =0

' Realiza definicdo das fronteiras PO
While (c_Sort < nindiv)
' Cobre toda a populacdo corrente
For 1 = 1 To nindiv
' Classificacgdo para o individuo i
c rank = 0
' Individuo 1 ainda ndo rankeado
If (Ssort(i) = 0) Then
'"Compara individuo "i" com a populacdo usando a
definic&o de domindncia

For j = 1 To nindiv
'Individuo j ainda né&o rankeado
If ((Ssort(j) = 0) And (1 <> j)) Then

' Define domindncia
c dom = 1
' Conceito de dominancia e empregado aqui.
For k = 1 To nfunc
If (FxI(i, k) > FxI(j, k)) Then c dom =
c_dom * O
If (FxI(i, k) = FxI(j, k)) Then c _dom =
c _dom * 1
If (FxI(i, k) < FxI(j, k)) Then c dom =
c_dom * 2
Next k
End If 'Fim do conceito de domindncia
' Checa se "j" domina "i"
If (c_dom > 1) Then c rank = c rank + 1
Next j
End If 'Fim da comparacdo do individuo atual com a

populacao
' Classificacgdo do individuo "i" pelo conceito de
dominéncia
garank(i) = 1 + c_rank
Next i

' Atualiza nuUmero de fronteiras
nfront = nfront + 1
k=0

' Determina valor da avaliacgdo para a fronteira corrente

For i = 1 To nindiv
' Individuo "i" é eficiente?
If (garank(i) = 1) Then

'Total de individuos ordenados até o momento
c_Sort = c_Sort + 1
'Total de individuos da fronteira atual

k=%k + 1

Ssort (i) =1 'Indica que individuo j& foi
classificado

garank (i) = -2 'Desabilita flag de classificacao

fron(i) = nfront 'Indica fronteira do individuo
classificado

' Funcdo de aptiddo do individuo
If (nfront = 1) Then
shar (i) = ini dummy f 'Se é a primeira fronteira,
assume um valor default
Else



shar (i) = min dummy f - del dummy f
End If
End If
Next i
' Determina valor da avaliacd&o para a fronteira corrente
pop ndom(nfront) = k

' Realiza a técnica de formacao de nichos para os individuos

classificados

Call nichoAG(NICHOS, nindiv, dshared)

Atualiza classificacdo corrente

For i = 1 To nindiv
If (garank(i) = -2) Then
garank (i) = -1
End If
Next i
Wend
End Sub

Sub cruzam (Nbpop, Pcru, Nopt, Tcruz)

' CRUZAM - Cruzamento de individuos de uma populacdo para

Algoritmo Genético Simples. Ndo é permitido o cruzamento
entre os mesmos individuos. O ponto de corte é escolhido
aleatoriamente. Sdo permitidos multiplos cruzamentos de
um mesmo casal.

MIC = CRUZAM (Mpop, Pcru)

Argumentos de Entrada:

Mpop - Matriz mxn com a populagdo de n individuos
dipostos em colunas.

Pcru - Probabilidade de cruzamento para cada individuo,
com valor entre 0 e 1.

Argumentos de Saida
MIC - Matriz mxn com a nova populacdo resultante do

cruzamento,

sendo n individuos dipostos em colunas.

' Copyright (c) Marcos Fonseca - 19/09/99

Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim
Dim

F As Integer

ii As Integer

v As Integer

Vind () As Integer

Pind() As Single ' Probabilidade de cada individuo
Icru() As Single ' Individuos que cruzam
i As Integer

J As Integer

Npop () As Byte

Pcorl As Integer

Pcor2 As Integer

Cutl As Integer

Cut2 As Integer

Pai As Integer

Mae As Integer

Aux As Integer
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Dim Ncru
Dim vpar

ReDim Vi
ReDim Pi
ReDim Ic
ReDim Np
ReDim vp

' Vetor
3 =20

' Vetor
Ncru = j
For 1 =
For j
Npop
Next j
Next 1

If Ncru
cruzamentos
' Parcei

For

Next
I£f T

cruza
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As Integer
() As Integer ' Vetor de parceiros

nd (Nbpop)
nd (Nbpop)
ru (Nbpop)
op (ngen, Nbpop)
ar (Nbpop)

de individuos

1 To Nbpop

) = 1

) = Int ((Nbpop) * Rnd + 1)
d(i) <= Pcru Then

j o+ 1

(3) =

com os individuos que cruzam

' Numero de cruzamentos

1 To ngen
= 1 To Nbpop

(i, j) = MPop (i, 3J) ' Nova populacgao

> 0 Then ' Continua somente se existirem
ros para formacdo do casal

F =1 To Ncru

vpar (F) = Int((Nbpop) * Rnd + 1)

F

cruz = 2 Then

Cruzamento com 2 Pontos de corte para cada individuo que

Pcorl = Round(Int((Ncru) * Rnd + 1) * (ngen - 2)) + 1
Pcor2 = Pcorl
While Pcor2 = Pcorl
Pcor2 = Round(Int((Ncru) * Rnd + 1) * (ngen - 2)) + 1
Wend
' Faz o cruzamento
For F = 1 To Ncru
Pai = Icru(F)
Mae vpar (F)
Cutl = Pcorl
Cut2 = Pcor2
If Cutl > Cut2 Then
Aux = Cutl
Cutl = Cut2
Cut2 = Aux
End If
If Cutl = Cut2 Then
If Cutl = ngen Then
Cutl = Cutl -1
ElseIf Cut2 = 1 Then
Cut2 = Cut2 + 1
End If
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End If
For i = Cutl To Cut2
Npop (i, Pai) = MPop (i, Mae)
Npop (i, Mae) = MPop (i, Pai)
Next i
Next F
End If
End If
For i = 1 To ngen
For j = 1 To Nbpop
MPop (i, Jj) = Npop (i, 3J) ' Atualiza Mpop
Next j
Next i

End Sub

Sub mutac (Nbpop, PMut)

' MUTAC - Mutacdo dos bits (genes) de individuos de uma
populacdao para

! Algoritmo Genético Simples.

]

! Mpop - Matriz mxn com a populacdo de n individuos

! dipostos em colunas.

! Pmut - Probabilidade de mutagdo para cada bit (gene) dos
individuos,

! com valor entre 0 e 1.

Dim i As Integer
Dim j As Integer

' Mutacdo bit a bit com probabilidade 100'/No. de bits do
individuo
' Individuos e bits que sofrerdo mutacgéo
For i = 1 To ngen
For j = 1 To Nbpop
If Rnd <= PMut Then
MPop (i, j) = MPop(i, Jj) * (-1) + 1
End If
Next j
Next i
End Sub

Sub noequall ()
Dim 1 As Integer

Dim j As Integer
Dim k As Integer
Dim z As Integer
Dim N As Integer

Dim Acum As Single
i=1
While i <= NbMIDelit (2)
For j = NbMIDelit(2) To i + 1 Step -1

Acum = 0
For k = 1 To nfunc

Acum = Acum + (AVAelit (i, k) - AVAelit(j, k)) ~ 2
Next k

If Sgr (Acum) < 0.1 Then
For N = j To NbMIDelit (2)
For k = 1 To nfunc
AVAelit (N, k) = AVAelit (N + 1, k)
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Next k
For k = 1 To nvar
For z = 1 To ngen
MIDelit (k, N, z) = MIDelit(k, N + 1, z)
Next =z
Next k
Next N
NbMIDelit (2) = NbMIDelit(2) - 1
End If
Next j
i=1+1
Wend
End Sub
Sub noequal?2 (Nbpop)
Dim i As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer
Dim z As Integer
Dim N As Integer
Dim Acum As Single
i=1

While i <= Nbpop
For j = Nbpop To 1 + 1 Step -1

Acum = 0
For k = 1 To nfunc

Acum = Acum + (FxI(i, k) - FxI(j, k)) ©~ 2
Next k

If Sgr(Acum) < 0.1 Then
For N = j To Nbpop

For k = 1 To nfunc
If N < Nbpop Then FxI (N, k) = FxI(N + 1, k)
'Falta
Next k
For k = 1 To nvar
If N < Nbpop Then
'Xb10(k, N) = XblO0(k, N + 1)
For z = 1 To ngen
MPop (z, N) = MPop(z, N + 1)
Next =z
End If
Next k
Next N
Nbpop = Nbpop - 1
End If
Next j
i=1i+4+1
Wend
End Sub

Sub nichoAG(TIPOPAR, nindiv, dshared)
' Esta funcdo realiza a funcgdo de partilha triangular a partir dos

' valores assumidos durante a classificacao da fronteira corrente

|l
' Argumentos de Entrada da nichosAG:
' TIPOPAR - Tipo da técnica de nicho a ser empregada
MID - Matriz com varidveis de otimizacdo decodificadas
F - Matriz com dados das fung¢des objetivo
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! Lvar - Vetor com os limites das varidveis de otimizacédo

! shar - Vetor classificacdo degradada da populacdo em
fronteiras PO

! rank - Vetor de classificacgédo da populacdo em fronteiras PO

' nindiv - Numero de individuos na populacéo
nvar - Numero de variaveis

! nfunc - Numero de func¢des a serem usadas na definicdo de
eficiéncia

' dshared - Valor maximo do raio de partilha para individuo
pertencer ao nicho

' Argumentos de Saida da nichosAG:

! shar - Vetor com a nova fungdo de partilha da fronteira PO
atual

' Copyright (c) Alexandre Henrique Farah Dias - 15/07/00

' Define os limites para aplicacdo da técnica de nicho
Dim 1 As Integer

Dim j As Integer

Dim k As Integer

Dim nichecount As Integer

Dim d As Single

For i = 1 To nvar
MaxX (i) = Lvar (2, i)
MinX (i) = Lvar(l, 1)
Next i

d=20

' Aplicacédo da técnica de formag&o de nichos
For i = 1 To nindiv
' Nuimero de individuos pertencentes ao nicho
nichecount = 1
' Fronteira Pareto Otimo atual
If (garank(i) = -2) Then
For 7 = 1 To nindiv
If (i <> j) Then
' Individuo pertencente a PO atual?
If (garank(j) = -2) Then
' Variaveis da dimenséo
For k = 1 To nfunc

Fl(k) = FxI(i, k)
F2 (k) = FxI(3, k)
Next k
For k = 1 To nvar
'X1 (k) = Xbl0(k, i) sapos
'X2 (k) = Xbl0(k, 7J)
Next k

' Determina distdncia entre os dois individuos
cujo espaco é dado pela variavel TIPOPAR

d = distanciaAG(1l)

' Aplica-se a técnica de formagdo de nichos

If (d < dshared) Then

nichecount = nichecount + (1 - (d /
dshared) * (d / dshared))
End If
End If
End If

Next j
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End If
' Recalcula valor de aptidéo usando a informacdo dos
individuos
' pertencentes ao nicho.
shar (i) = (shar (i) / nichecount)
Next i
End Sub

Function distanciaAG(TIPOPAR) As Single

' Esta fungdo calcula a disténcia entre dois individuos a partir

' do paré@metro TIPOPAR que seleciona o espac¢o para medicéo

]

' Argumentos de entrada da distanciaAG:

' TIPOPAR - Espago utilizado no cédlculo da disténcia

! F1 - Vetor de func¢des para individuo 1

! F2 - Vetor de funcdes para individuo 2

! X1 - Vetor das varidveis de otimizacgdo para individuo 1

! X2 - Vetor das varidveis de otimizacgdo para individuo 2

! MaxF - Valores méximos das funcgdes objetivo na geracéo
corrente

! MinF - Valores minimos das funcgdes objetivo na geracdo
corrente

! MaxX - Valores méximos das variaveis

! MinX - Valores minimos das varidveis

|l

' Argumentos de saida da distanciaAG:

! d - Disténcia calculada

' Copyright (c) Alexandre Henrique Farah Dias - 15/07/00

Dim k As Integer
Dim dst As Single

dst = 0
' calcula a disténcia entre dois individuos

If TIPOPAR = 0 Then ' espaco das variaveis de otimizacéo
' Partilha no espaco de paradmetros

For k = 1 To nvar
dst = dst + (X1(k) - X2(k)) ~ 2 / ((MaxX(k) - MinX(k)) *
2)
Next k
Else ' espago das fungdes objetivo
' Partilha no espaco de funcdes
For k = 1 To nfunc
If (MaxF (k) - MinF(k)) ~ 2 > 0 Then
dst = dst + (Fl1(k) - F2(k)) ~ 2 / ((MaxF(k) - MinF(k)) *
2)
Else
dst = 0
End If
Next k
End If

' Disténcia medida
dst = Application.WorksheetFunction.Power (dst, 0.5)
distanciaAG = dst

End Function

Sub EscreveResultados (Ntype As Integer)
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' Atualiza pasta de "Resultados" com as solug¢des encontradas pelo
AG

Dim i As Integer

Dim j As Integer

Dim k As Integer

Dim Coluna As Integer

If Ntype = 1 Then
Coluna = 0
ElseIf Ntype = 2 Then
Coluna = 3
Else
Coluna = 6
End If
For i = 1 To Nbpop
For 3 = 1 To nfunc
For k = 1 To nvar
Worksheets ("Resultados") .Cells (i + 2, 1).Value = i
If Ntype = 1 Then
If i = 1 Then
Worksheets ("Resultados") .Cells(i + 2, j + 1).Value =
FxI(i, 7J)
Call Atualiza Desenho Cava (i, 0)
End If
ElseIf Ntype = 2 Then
'Worksheets ("Resultados") .Cells (i + 2, k + 4).Value =
Xb10 (k, 1)
Worksheets ("Resultados") .Cells (i + 2, 3 + 5).Value =
FxI (i, J)
Call Atualiza Desenho Cava (i, 3)
End If
Next k
Next j
Next i
End Sub
Sub Clear Sheet (Name As String)
'Apaga a planilha repassada em Name
Dim NewSheet As Worksheet
Set NewSheet = Worksheets.Add
NewSheet.Name = Name

With Worksheets (Name)
Sheets (Name) . Select
Sheets (Name) .Activate
Cells.Select
Selection.ClearContents
Range ("Al1") .Select
ActiveWindow.DisplayGridlines = False

End With

End Sub

Sub Atualiza Desenho Cava (indiv As Integer, Coluna As Integer)
'Calcula Valores de Valor, Massa e desenha cava final
Dim i As Integer
Dim j As Integer
Dim k As Integer

For i = 1 To BlockModel.NRow



For 7 = 1 To BlockModel.NCol
For k = 1 To BlockModel.NLevel
BlockModel .Extract (i, Jj, k) = False
Next k
Next j
Next i

For 1 = 1 To ngen
'Marca blocos que necessitam ser extraidos do modelo de blocos
(estéril+minério)
If MPop (i, indiv) Then
Call Extract Block (Int (MID(BlockModel.CodMin(i), 1, 3)),
Int (MID(BlockModel.CodMin(i), 4, 3)), _
Int (MID (BlockModel.CodMin (i), 7, 3)))
End If
Next i
BlockModel.Value = 0
BlockModel.Mass = 0
For i = 1 To BlockModel.NRow
For j = 1 To BlockModel.NCol
For k = 1 To BlockModel.NLevel
If BlockModel.Extract (i, j, k) Then

BlockModel.Value = BlockModel.Value + BlockModel.Values (i

i, k)
If BlockModel.Values (i, j, k) >= 0 Then BlockModel.Mass
BlockModel.Mass + 1
If Coluna
j) .Value = True
Else
If Coluna
Jj) .Value = False
End If
Next k
Next j
Next i
Worksheets ("Resultados") .Cells(indiv + 2, 3 + Coluna) .Value =
BlockModel .Value
Worksheets ("Resultados") .Cells (indiv + 2, 4 + Coluna) .Value
BlockModel .Mass
End Sub

0 Then Worksheets ("Resultados") .Cells (k, 11

0 Then Worksheets ("Resultados") .Cells (k, 11
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