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Resumo

Oliveira, J.C. Obtencao do Modelo Matematico e Mapa de Calor do Con-
sumo de Combustivel de um Caminhao na Mineracdo a Céu Aberto, Utili-
zando Algoritmo Genético e Regressao Linear Miltipla. 73 p. Dissertacao de
mestrado — Faculdade de Engenharia de Uberlandia, Universidade de Uberlandia, 2019.

O ambiente de negocios global forca as organizagoes a melhorar seus processos e ser-
vigos como um meio para o sucesso e a sobrevivéncia. A busca por otimizagdo tornou-se
essencial para a melhor utilizagdo dos recursos, reducao dos custos e maximizagao dos
resultados. Este trabalho propde, através das ferramentas: Regressao Linear Multipla
(RLM) e Algoritmo Genético (AG), a obtencao de modelos matematicos e um mapa de
calor do consumo de combustivel de um caminhao de mineracao em operacgao, baseado
em suas caracteristicas fisicas de rotas. Além disso, é desenvolvido um sistema, responsa-
vel pelo processamento dos dados, parametrizacao do algoritmo genético e validacao dos
modelos obtidos por comparacao entre eles e valores de referéncia. Através do modelo ma-
tematico e do mapa de calor, é possivel criar rotinas, fornecer informacoes para sistemas
de despacho de caminhodes e alcancar a reducao dos custos operacionais de mineracao.
O sistema desenvolvido pode desempenhar um papel importante durante a definicao e
criacado de novas rotas, ajudando também na indicacao de rotas econémicas. Além disso,
pode ser 1til ao revisar rotas existentes, suportando mudangas em sua topografia. A
pesquisa usa dados reais e atuais coletados de um sistema de telemetria de uma mina a
céu aberto. A Regressao Linear Multipla foi realizada no ambiente MS Excel®), enquanto
o Algoritmo Genético foi implementado no software Matlab®). Estudos que pretendem
reduzir o consumo de combustivel fornecem informacoes significativas para as empresas
de mineragao a céu aberto, uma vez que esse consumo representa uma grande parte dos
custos operacionais. Também vale ressaltar o beneficio de reduzir as emissoes de gases de

efeito estufa, cujo interesse e preocupacao sao gerais.



Palavras-chave: Algoritmo Genético, Regressao Linear Multipla, Consumo de Combus-

tivel, Redugao de Custos, Rota Economica.



Abstract

Oliveira, J.C. Obtaining the Mathematical Model and Heat Map of Fuel
Consumption of a Truck in Open Pit Mines, through Multiple Linear Regres-
sion and Genetic Algorithm. 73 p. Master Thesis — Uberlandia School of Engineering,
University of Uberlandia, 2019.

The global business environment forces organizations to improve its processes and ser-
vices as a means to success and survival. Seeking for optimization has become essential for
better use of resources, reducing costs and maximizing results. This work proposes, with
the help of both tools, Multiple Linear Regression (MLR) and Genetic Algorithm (GA),
to obtain mathematical models and a heat map of fuel consumption, of a mining truck in
operation based on its routes physical characteristics. In addition to, the developed system
is responsible for data processing, the genetic algorithm parameterization and obtained
models validation by comparison among them and reference values. Through the mathe-
matical model and the heat map, it is possible to create routines, provide information for
truck dispatch systems and achieve consequent mine-operating costs reduction The deve-
loped system plays an important during the definition and creation of new routes, helping
to indicate the economic one. Moreover, it can be useful when reviewing existing routes,
supporting changes in their topography. The research uses real and current data collec-
ted from a telemetry system of an open pit mine. The Multiple Linear Regression was
performed in MS Excel® environment, while the Genetic Algorithm was implemented at
Matlab®) software. Studies which intend to reduce fuel consumption, provide significant
information for open-pit mining companies once this consumption represents a large part
of operating costs. It is also worth emphasizing the benefit of reducing greenhouse gases

emissions, which interest and concern are general.

Keywords: Genetic Algorithm, Multiple Linear Regression, Fuel Consumption, Cost

Reduction, Economic Route.
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CAPITULO

Introducao

Historicamente a mineracao tem importancia relevante na economia brasileira, desde
o tempo de colonia onde a extragao do ouro destacava-se como uma das principais ativi-
dades. Atualmente no Brasil sua participacao no PIB é de quase 5%, fornece produtos
para uma diversidade de industrias e contribui na criacao de inimeros empregos diretos
e indiretos (VALE, 2019).

O mercado cada vez mais competitivo cria nas mineradoras a necessidade de aprimora-
mento de seus processos e servigos como forma de sobrevivéncia. A busca pela otimizacao
torna-se essencial para o melhor aproveitamento de recursos e maximizacao dos resultados.

Na mineragao, usualmente os processos se dao em grande escala, o que contribui para
que melhorias, ainda que pequenas, possam gerar resultados relevantes. O aproveitamento
eficiente de recursos requer o investimento em aplicagoes inteligentes, visando o desen-
volvimento do setor que é essencial para o crescimento econdémico do pais (ALEXANDRE,
2010).

As mineradoras realizam as atividades em minas subterraneas ou a céu aberto. O setor
responsavel pela operagdo da mina possui um alto custo operacional, sendo o transporte
de material extraido na frente de lavra até o ponto de descarga (britador, patio de estoque,
etc.) um dos principais componentes.

O transporte de material em mina a céu aberto, comumente realizado por caminhoes,
pode atingir até 60% dos custos totais de operagdo (ERCELEBI; BASCETIN, 2009), possui
assim, alto impacto econdémico, por envolver elevados custos operacionais e de capital
(QUEVEDO; DIALLO; LUSTOSA, 2009). Este custo elevado se deve ao grande investimento
que se requer para aquisicao de equipamentos de carga e transporte, assim como outros
recursos, tais como pessoal, combustivel e custo de manutengao dos equipamentos (CETIN,
2004). O problema do transporte é mover o material retirado da mina de modo que o
custo seja minimizado (GERSHON, 1982). Logo, uma pequena redugao percentual nos
custos de transporte resulta em economias significativas (ALARIE; GAMACHE, 2002).

O consumo de combustivel por caminhoes e equipamentos de lavra, por sua vez, pode

representar até 60% dos custos com transporte (SAHIN et al., 2009), e consequente parcela
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notéria nos custos totais de operagdo de uma mina a céu aberto. Logo, é razoavel afirmar
que a otimizacao no consumo de combustivel pode trazer impacto significativo na reducao
dos custos de operacao, reforcado pela crescente alta nos precos deste insumo.

Ainda temos uma questao social que demanda a reducao das emissdes de carbono, fa-
zendo com que as tecnologias e estudos que propiciam uma redugao no uso de combustivel

sejam bem vistas pelas mineradoras (LOPES, 2010).

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é fornecer o modelo matematico e mapa de calor do consumo
de combustivel de um caminhao de mineracao em operagao em uma mina a céu aberto, a
partir de dados reais coletados do sistema de telemetria. A ideia é relacionar o consumo
com caracteristicas fisicas das rotas. Fornecendo parametros para otimizacao da operacao

de minas, redugao de custos e maximizacao de resultados operacionais.

1.2 Objetivos especificos

Além do objetivo principal, também buscou-se:

[ Propor a utilizagdo de Regressao Linear Multipla (RLM) em problema de consumo

de combustivel na mineracao;

QO Propor a utilizacgdo de Algoritmos Genéticos (AG) em problema de consumo de

combustivel na mineragao;
(d Caracterizar o consumo de combustivel de um caminhao na mineragao;
 Comparar os modelos matematicos do consumo obtidos pelo RLM e AG;

[ Desenvolver um sistema para o tratamento dos dados, parametrizacao e operagao
do AG, validagao dos modelos obtidos e criacdo do mapa de calor do consumo de

combustivel;

 Apresentar funcao aptidao que pode ser incorporada a algoritmos evolutivos usados

em sistemas de despacho;
(1 Fornecer informacgoes relevante para o sistema de despacho.

O trabalho tem com destaque a proposta da utilizagdo de Regressao Linear Miltipla
(RLM) e Algoritmo Genético na modelagem mateméatica e mapeamento do consumo de
combustivel do problema, assim como o desenvolvimento de um sistema para auxiliar o

uso destas ferramentas na busca de solugoes otimizadas para o mesmo.
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Diante da quantidade reduzida de trabalhos com a aplicagao das ferramentas de Re-
gressao Linear Multipla e Algoritmo Genético na mineragao, especificamente na modela-
gem e mapeamento do consumo de combustivel de caminhoes, o presente estudo faz-se

relevante.

1.3 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho ¢ divido em oito capitulos e referéncias bibliograficas.

O Capitulo 1 é destinado a Introducao, na qual tem-se as motivagoes que deram origem
ao trabalho e os principais objetivos propostos.

O Capitulo 2 trata da Operacao de Minas a Céu Aberto, descrevendo os principais
pontos do processo, destaca-se os sistemas de despacho e telemetria. Ainda é apresentado
topicos acerca do consumo de combustiveis.

O Capitulo 3 traz os conceitos da Regressao Linear, estabelece os modelos das regres-
soes simples e multipla, demonstra os calculos de estimagao dos coeficientes dos modelos,
dos estimadores de varidncia e coeficientes de determinacdo. Ainda neste encontram-se
orientacoes do uso do Excel na estimagao do modelo de regressao linear multipla.

O Capitulo 4 aborda a teoria dos Algoritmos Genéticos, sao definidos primeiramente
conceitos basicos, termos usados e um fluxograma do algoritmo, entao é tratado a repre-
sentacao cromossomica, geracao da populacao inicial e da fungao de aptidao. Na sequencia
tem-se os principais métodos de sele¢ao (roleta, torneio, ranking e elitismo) e outras ope-
ragoes genéticos como cruzamento e mutacao. Neste capitulo ainda destaca-se os critérios
de parada, a representagdo cromossomica numérica e seus operadores numéricos.

O Capitulo 5 contém a metodologia do trabalho proposto, trazendo inicialmente os
aspectos da coleta e tratamentos dados, apontando os pontos levantados e consideragoes
assumidas com a andalise do dados. Logo apds tem-se a formulagdo do problema e sua
aplicacdo na regressio linear multipla. E apresentado ainda o algoritmo genético imple-
mentado e a definicdo da sua fungao de aptidao. O capitulo é encerrado com o sistema
desenvolvido, o qual se destina para o tratamento dos dados, parametrizacao e operacao
do AG, criacao da planilha para regressao, validacdo dos modelos obtido e criacao do
mapa de calor do consumo de combustivel.

O Capitulo 6 apresenta os resultados, comecando com a obtencao e analise de modelos
para o problema proposto através de regressao linear miiltipla e algoritmo genético. Logo
apos € mostrado a comparacao dos modelos, que foram testados e validados para avaliagao
do desempenho na solucao do problema. Finalizando o capitulo tem-se os resultados da
aplicacao dos modelos em um rota padrao para realizacao da previsao de consumo e
também a geragao do mapa de calor do consumo no trajeto da rota.

O Capitulo 7 dedica-se as conclusoes e discussoes do trabalho proposto, além de su-

gestoes para trabalhos futuros.
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O Capitulo 8 traz os trabalhos apresentados em eventos.
Por fim é apresentado as referéncias bibliograficas que foram utilizados para realizagao
deste trabalho.
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CAPITULO

Operacao de minas a céu aberto

As minas a céu aberto representam a grande maioria da superficie de trabalho (HART-
MAN; MUTMANSKY, 2002) em oposi¢ao as minas subterrdneas. Sua operagao consiste na
organizacao de equipamentos de carga e transporte no processo de lavra. As frentes, tam-
bém chamadas de ponto de extracao, sdo os locais onde ¢ realizado a retirada de material
pelos equipamentos de carga, como por exemplo, as escavadeiras, que retiram e transfe-
rem o material para os equipamentos de transporte, normalmente caminhoes, estes levam
o material até o ponto de basculamento, onde o material é depositado, podendo ser uma
pilha de estéril, quando o material nao é adequado ao processo; pilha de homogeneizacao,
quando deseja-se misturar o minério antes do comegar o beneficiamento ou a quantidade
extraida é maior que a capacidade de processamento; e unidade de beneficiamento, quando
o minério serd processado (RODRIGUES, 2016).

A lavra com transporte por caminhées em mina de céu aberto, segundo Lopes (LOPES,
2010), consiste de desmonte do material “in situ” que pode ser executado por meio de
perfuragao, explosivos ou mecanicamente. Dependendo da geologia do minério lavrado é
a propria escavadeira ou carregadeira a responsavel por escavar e carregar os caminhoes
para o transporte até a estagao de britagem e descarga no silo.

Em minas a céu aberto a alocacao de caminhoes se da basicamente de duas formas:
estatica e dindmica. Os caminhoes na alocacao estatica possuem rota fixa durante um
determinado periodo, realizam assim, o processo de carga e descarga em pontos pré-
estabelecidos. Na alocacao dindmica os caminhoes nao recebem rotas fixas, assim depois
de cada viagem, eles recebem orienta¢oes dos pontos onde devem realizar a préxima carga
e descarga (RODRIGUES, 2016).

Segundo Kolonja (KOLONJA; KALASKY; MUTMANSKY, 1993), a operagao de minas his-
toricamente se dava com a alocacao estatica de um caminhao a um determinado equipa-
mento de carga, de acordo com sua capacidade de contribui¢ao nos objetivos de producao
a curto prazo.

De acordo com Rodrigues (RODRIGUES, 2016) a alocacao estatica ainda é o método

mais utilizado nas mineradoras, porém apresenta menor produtividade devido a formacao
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de filas e ociosidade dos equipamentos de cargas, sendo mais comum em mina de médio

€ pequeno porte.

2.1 Sistemas de despacho

As minas a céu aberto possuem diversos pontos de extragdao e também de bascula-
mento, criando entao uma grande possibilidade de rotas. A Figura 1 apresenta a repre-

sentagao de parte das rotas possiveis em uma determinada mina a céu aberto.

PILHA 510915

Figura 1: Representacao de rotas possiveis na operagao de minas a céu aberto.

Fonte: Torres (TORRES, 2017)

A operacao de equipamentos de carga e caminhdes possuem uma contribuicao impor-
tante nos custos operacionais, assim a otimizacao da alocacao pode representar resultados
significativos.

Sistemas de despacho podem ser utilizados com objetivo de otimizar a operacao e a alo-
cagao de equipamentos. Sendo responsaveis por gerar a alocagao dindmica de caminhoes,
utilizando critérios de operacao que buscam maximizar a utilizacao de equipamentos para

aumentar a produtividade.

2.1.1 Problema de Roteamento de Veiculos (VRP)

Os sistemas de despachos buscam resolver problemas do tipo VRPs (Vehicle routing
problem). O Problema de Roteamento de Veiculos é amplamente estudado por pesquisa-
dores na busca por rotas que otimizem o transporte e distribuicao de produtos. Trata-se
de um problema de otimizagdo combinatoéria, que busca encontrar um conjunto de rotas
para atender um certo niimero de clientes a partir de um ou mais depositos. Na Figura
2, (NEO, 2019), pode-se ver uma entrada (& esquerda) e a possivel saida (a direita) de

um VRP. Na entrada temos na parte central um depdsito e em volta deste, os clientes
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que devem ser atendidos. Na saida temos os mesmos componentes, porém agora com as

possiveis rotas de atendimento.

) Calll VRP

Figura 2: Entrada e saida de um VRP.

Fonte: NEO (NEO, 2019)

O primeiro trabalho que registra este estudo é o de Dantzing (DANTZIG; RAMSER,
1959), que aplicaram o conceito na distribuigdo de combustivel. Desde entao, diversos
trabalhos, com diferentes metodologias e abordagens buscam encontrar solugoes que mi-
nimizem o custo de transporte com base na reducao da distancia global percorrida, bem
como a reducdo do nimero de veiculos destinados a determinada tarefa e também do
tempo de entrega.

Hjorring e Holt (HJORRING; HOLT, 1999) afirmam que a solucdo de roteamento de
veiculos se situa na classe dos problemas dificeis de serem resolvidos e por isso demandam

um elevado custo computacional, isto é, muito processamento.

2.1.2 Sistemas de despacho com Algoritmos Evolutivos

Uma boa estratégia é a utilizacao de algoritmos evolutivos para a alocagdao dindmica
nestes sistemas e solucao dos VRPs. Um dos motivos do uso de AG é que eles sao robus-
tos, eficientes e podem trabalhar com uma ampla faixa de fung¢oes objetivo e encontrar
multiplas rotas de modo simultaneo (WARDLAW; BHAKTIKUL, 2004).

Alexandre (ALEXANDRE, 2010) buscou desenvolver uma ferramenta com interface gra-
fica para simulacao de uma mina genérica, além da possibilidade do acoplamento de al-
goritmos responsaveis pelo despacho, baseados em algoritmos evolutivos multiobjetivo e
metodologia MVRP (Multiobjective Vehicle Routing Problem).

Mendes (MENDES et al., 2016) utilizou uma abordagem multiobjetivo para o problema
de despacho de veiculos em minas a céu aberto. Foi proposto um algoritmo evolucionario
multiobjetivo, chamado de Hybrid MOEA (hMOEA) para resolu¢ao do problema com
alocacao dindmica dos veiculos.

Torres (TORRES, 2017) apresentou uma rede de sistemas embarcados em caminhdes

para otimizacdo de despacho em mineracao com miultiplas rotas. Utiliza-se algoritmo
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genético no despacho de caminhGes em mina a céu aberto, de modo a orientar o operador
para que o mesmo siga a melhor rota, visando a reducdo de perdas e o aumento da

producao.

2.1.3 Sistema de Telemetria e Rede CAN

Os sistemas de despacho obtém informagoes dos equipamentos em operagao geral-
mente por meio de sistemas de telemetria, os quais permitem o monitoramento continuo,
onde dados em tempo real sdo enviados para sistemas de controle e operagao (PORTO
et al.,, 2015). A telemetria recebe as informagoes de modulos de sensores instalados nos
equipamentos da mina e de dados da rede CAN (Controller Area Network) dos préprios
caminhoes.

A rede CAN é um barramento serial, desenvolvido para o monitoramento de sensores
e atuadores em sistema automotivos (FERNANDES, 2016). Esta rede garante uma comu-
nicagao segura e eficiente entre sensores, atuadores e controladores das aplicagoes funda-
mentais de veiculos como controle de freios, motor, transmissao, dentre outras, mesmo
em ambientes hostil a transmissao de dados (SOUZA; CAMPOS, 2017).

2.1.4 Sistema de posicionamento

Para o controle da mina em tempo real os sistemas de despachos precisam saber a lo-
calizagao dos equipamentos em operacgao, assim sistemas de posicionamento sao utilizados
para que a alocagao dinamica seja eficiente.

Estes sistemas possibilitam a vinculacao das medig¢oes topograficas com pontos ob-
tidos por GPS, assim obtém-se pontos georreferenciados, normalmente, em coordenadas
UTM (Universal Trasversa de Mercartor), vinculadas ao Sistema Geodésico Brasileiro
(atualmente SIRGAS2000 e SAD-69), (MUNDOGEO, 2019).

A projecao UTM é um sistema analitico que visa minimizar as deformacoes de um
mapa a niveis toleraveis representando um sistema ortogonal. Por defini¢ao o sistema de
projecao UTM, é um sistema plano o qual divide o globo por fusos, Figura 3.

Dentro desse sistema com a finalidade de organizagao o Grupo de Pesquisa Petrolifera
Européia (EPSG) classificou todos os sistemas de referéncias por codigos (Codigo EPSG)
ou seja qualquer lugar do mundo pode ser identificado através desse padrao.

Datum é um conjunto de elementos que permite dimensionar o elipsoide e posiciona-lo
relativamente ao Gedide. Visto que ao se representar a terra temos as seguintes formas:
Elipse, Elipsoide e Gedide, este tultimo é o que mais se aproxima com a realidade da terra,
e os dois primeiros sao formas de representacoes matematicas para facilitar os calculos
realizados em cartografia.

O datum ¢é classificado de acordo com a regiao abrangida, quanto ao tipo de coordenada

e quanto as técnicas utilizadas. Em suma temos os datums locais que sdo definidos de
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Figura 3: Sistema de coordenadas UTM.

Fonte: Ferreira (FERREIRA, 2017)

modo tal que a superficie de referéncia (no caso o Elipséide) se ajuste bem a uma dada
regiao da terra, exemplo SIRGAS 2000. E o datum global que sao definidos de modo a

garantir um ajuste de toda a superficie da Terra, exemplo WGS 84.

2.2 Consumo de Combustiveis

Dentre os varios estudos sobre VRPs e alocagao dindmica, a grande maioria esta dire-
cionado na busca pela a otimizacao de rotas através da reducao distancia total percorrida
e reducao do nimero de veiculos.

Entretanto outro aspecto que as mineradoras estao realmente interessadas é a redugao
dos custos com transporte. Deste modo, deve-se direcionar a busca pela otimizacao dos
principais componentes dos custos, como por exemplo o consumo de combustivel.

Apesar do consumo de combustivel estar muito ligado a distancia percorrida, outros
fatores também podem influencia-lo, como a peso da carga transportada, modo de condu-
¢ao do veiculo, velocidade, aspectos fisicos da rota, como inclinagoes da pista e resisténcia
do ar.

Segundo o trabalho de Sahin (SAHIN et al., 2009), o custo com combustivel representa
60% dos custos totais para o transporte. Logo, podemos afirmar que qualquer reducao
deste, representa um impacto significativo. Principalmente se considerarmos a crescente
alta nos precos do combustivel conforme mostrado pela Figura 4, que traz a trajetéria
dos pregos nos tltimos anos, segundo Agéncia Nacional do Petrdleo (ANP) (ANP, 2019).

Além disso, devemos ressaltar o beneficio para toda sociedade e meio ambiente, com
a redugdo da emissao de didxido de carbono (gas do efeito estufa).

O trabalho de Xiao (XIAO et al., 2012), apresenta o desenvolvimento de um modelo
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Figura 4: Trajetéria dos precos dos principais combustiveis.

Fonte: Elaborado pelo Autor

de otimizacao do consumo de combustivel, ele apresenta um exemplo, Figura 5, onde o
modelo obtido em seu trabalho é aplicado em um problema de rotas simples. Podemos
ver que: a menor distancia nao garantiu o menor consumo de combustivel e que mesmo
em rotas com distancias iguais, o consumo pode ser diferente.

Neste sentido, alguns pesquisadores tem destacado a importancia do estudo do con-
sumo de combustiveis.

Gaur (GAUR; MUDGAL; SINGH, 2013) propde o estudo do problema de roteamento de
veiculos, focado na minimizacao do consumo de combustivel, como forma de redugao do
custo de operacgao de transporte.

Xavier (XAVIER et al., 2010) procurou realizar minimizacao do consumo de combustivel
para rotas de coleta de lixo, utilizando técnicas de programacao linear associada a métodos
heuristicos, além do algoritmo apresentado por (DANTZIG; RAMSER, 1959) para encontrar
o menor caminho para o aterro.

Campos Jinior (JUNIOR et al., 2013) buscou a redugao do consumo de diesel em cami-
nhoes fora de estrada, através do desenvolvimento de uma metodologia de monitoramento

e controle para a sistematizagao da gestao de desempenho, através dos métodos “Top 107
e PDCA, além de rotinas de manutengao.
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CAPITULO

Regressao Linear

Quando trabalha-se com dados de diversas varidveis, uma questao importante é saber
se existe uma relacao entre elas. Por exemplo, o grau de interferéncia do tempo de estudo
e da condigao financeira no desempenho académico de um aluno. A regressao linear é um
conjunto de ferramentas que busca encontrar o relacionamento entre variaveis estudadas.

A regressao simples nos permite a analise da relacao entre duas variaveis, uma variavel
dependente e outra independente. J4 a regressao multipla, que é uma extensao da regres-
sao simples, nos possibilita a investigagao da relagdo de diversas variaveis independentes
com uma dependente, o que a torna uma ferramenta mais flexivel, versatil e complexa, pos-
sibilitando sua utilizagdo em uma enorme variedade de problemas (NEUFELD; CELESTE,
2003).

3.1 Regressao Linear Simples

Quando o conjunto de dados é submetida a uma regressao linear simples (RLS), pode-
mos encontrar a relagao entre duas variaveis, sendo x chamado de variavel independente
ou preditora e y como variavel dependente ou de resposta. A regressao resulta numa
equacao que fornece a previsao do valor y para um certo valor de x. Essa equacao é
chamada de linear porque a relagao apresentada entre as duas variaveis resulta em uma
linha reta.

O modelo da regressao linear simples pode entao ser definido da seguinte forma (BAR-
ROSO et al., 1987):

Y =By+ Biz +¢ (1)
Onde:

By - intercepto da reta;
By - inclinacao da reta;

€ - erro aleatério do modelo.
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A inclinagao By (coeficiente angular da reta) é uma das grandezas mais importantes
em regressoes lineares, representa a mudanca esperada em Y para cada unidade de z,
um valor muito proximo de zero indica pouca ou nenhuma relacao entre as varidveis
analisadas, altos valores positivos ou negativos indicam grande relacao. Ja o intercepto
By representa o valor de Y quando x = 0. A variavel € é chamada de erro aleatério do
modelo, sem a qual o par observado (z,y) corresponde a um ponto disposto exatamente
na reta de regressao, a inclusao deste termo no modelo permite que (z,y) esteja acima ou

abaixo da reta, conforme Figura 6.

(x> ¥1) eta de Regressdo Real
e ® | Q/R Y=PBo tBx
/
@
€1 [ ]
% ®

(x2, ¥2)

y

A

by

X1 X

Figura 6: Observagoes do modelo de regressao linear simples.

Fonte: Devore (DEVORE, 2006)

3.1.1 Determinacao da equacgao de regressao linear simples

Com base numa amostra de dados € preciso encontrar a reta da regressao linear simples

que ofereca a melhor aderéncia aos pontos dos dados observados:

A

Y = by + byz; (2)
Onde:
V- previsao de Y para uma observacao z;;
x; - valor de z para uma observagao i;
by - estimador de By;
by - estimador de Bj.

O problema é determinar os valores dos parametros by e b; de modo que a reta se ajuste
satisfatoriamente aos pontos relativos aos dados. A reta oferece uma boa aderéncia, se
os desvios dos pontos observados em relagao a reta forem pequenos (Y — }A/) Assim
a melhor reta é aquela que tem a menor soma possivel do quadrados dos desvios. Ha

diversos métodos para se determinar os coeficientes, sendo o mais eficaz o Método dos
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Minimos Quadrados, que tem com objetivo minimizar a fun¢ao M que é o somatorio dos
quadrados dos desvios, (MARTINS; DOMINGUES, 2017):

M =3 (Y; = Y))* (3)

Reescrevendo temos: .
M =3 [Yi — (bo + biz;)]? (4)
i=1

Os valores de minimizacao de by e b; sao identificados tomando-se as derivadas parciais

e igualando-as a zero:

oM oM
M
0bg

(6)
0by

Obtendo assim as equagOes normais para determinacao de by e by:

ZYz‘ ano+b1zxi

Os valores de Y Y;, Yz, S a;Y; e a7 sdo facilmente obtidos a partir da amostra

(7)

de pares ordenados (x,y). Assim pode-se estimar os valores de by e b; que minimizam os

desvios do valor estimado com a reta de regressao por:

b — Sxy
| =22
Sxx (8)
bp =1y — b
Onde:
SY;
Sy = Yoy, - ZHEY
N2
n
vy ©)
y:
n
_ o
Tr =
n

3.1.2 Estimador da variancia

O parametro o2 determina a variabilidade inerente no modelo de regressao, sendo
que valores altos indicam grande dispersao dos pontos observados em relagdo a reta de

regressao, ja valores menores indicam um boa proximidade. Uma maneira de determinar
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o grau de variabilidade dos valores é dado pela varidncia S? que é um estimulador nao
tendencioso de o2, (DEVORE, 2006):

L (Y - V)2
n—2

5 =

(10)

A variancia entao é dada pela divisao da soma dos quadrados dos erros pelo divisor
n — 2, que é o grau de liberdade associada a estimativa. Como deve-se estimar by e by
previamente, grau de liberdade sofre uma perda de 2. O desvio padrao da estimativa é a
raiz quadrada de S2.

A soma dos quadrados dos erros denomina-se Variagao Residual:

VR = (Y;—Y)? = Syy — biSxy (11)

i=1

Tem-se também a Variacao total:

VT = Syy = S (vi- Tp = Sy N0 (12

i—1 n

E ainda a Variacao Explicada pela Variavel Independente:

VE =bSxy = (Vi - Y;)? (13)

=1
3.1.3 Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinacao, também chamado de coeficiente de explicagao, é in-

terpretado como a proporcao da variacao de Y que é devida ao modelo de regressao:

» VE VT -VR
- vr VT
Assim percebe-se que 0 < r? < 1, sendo que quanto maior seu valor, mais o modelo de

regressao consegue explicar as variagoes de Y, (MARTINS; DOMINGUES, 2017):

r

(14)

0 Se 0.9 < 7% < 1.0 - Alto poder explicacdo do modelo.
0 Se 0.8 < 7% < 0.9 - Bom poder explica¢io do modelo.
0 Se 0.6 < 7% < 0.8 - Médio poder explicacio do modelo.
[ Se r2 < 0.6 - Poder de explicacdo ruim do modelo.

O coeficiente de determinacio (1?) é o quadrado do coeficiente de correlagdo linear (r),
que indica o grau de relacao linear entre as varidaveis —1 < r < 1. A Figura 7 apresenta
graficos de dados com determinados coeficientes de correlagao (1), valores afastados de
0 indicam um relacionamento mais forte do que valores mais préximos de 0 e valores
negativos indicam uma relagao inversa, enquanto valores positivos indicam uma relagao

direta.
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Fonte: MIT (MIT, 2019)

3.2 Regressao Linear Maultipla

Muitos problemas na pratica nao conseguem ser explicados com o uso da Regressao
Linear Simples, pois normalmente envolvem mais de duas varidveis. Uma alternativa
é uso da Regressao Linear Miltipla (RLM), que nada mais é do que uma extensiao da
anterior. Na RLM porém nao temos a restricdo de duas variaveis, pois permite mais de
uma variavel independente, tornando assim uma ferramenta mais versatil e aplicavel a
uma gama maior de problemas (NEUFELD; CELESTE, 2003).

O modelo de Regressao Linear Multipla busca relacionar uma variavel dependente Y
com mais de uma variavel independente, seja k o niimero de varidveis independentes e

assumindo que k£ > 2, o modelo pode ser apresentado da seguinte forma:

Y = By + Bix1 + Boxg + ... + By, + ¢ (15)

Onde:
Y - Variavel dependente;
T1, Ta,...,Tr - Variaveis independentes;
By, By, Bs,...,By, - coeficiente de contribuicao das variaveis em relacao a Y;

€ - erro aleatério do modelo.

3.2.1 Determinacao da equacao de regressao linear multipla

A medida que o nimero de varidveis independentes aumenta, os calculos tornam-se ex-
tremamente trabalhosos, tornando assim o uso de softwares especificos para determinacao
da regressao linear vantajoso. Novamente, utiliza-se o Métodos dos Minimos Quadrados
para determinacao dos coeficientes do modelo. Sendo a funcao de regressao linear multipla

expressa por:

Y = by 4 byy; + bag; + ... + brips (16)
Onde:

k - nimero de variaveis independentes;

Y - previsao de Y para uma observacao ;
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1;,2i,-..,Tp; - valor de x1, Ts,...,x;, para uma observagao i;
bo,b1,ba,...,by - estimadores de By,B1,Bs,...,By;

De modo similar ao apresentado na regressao linear simples, o objetivo do método é

determinar os valores de by, by, b,...,b; que minimizem a funcao M, onde n representa o

nimero de observagoes:

Reescrevendo temos:

M = Z[Yl — (bo + biw1; + bawa; + ... + biwg;)]?
i=1

(17)

(18)

Os valores de minimizagao dos estimadores (bg,b1,bs,...,b;) sdo identificados tomando-se

as derivadas parciais e igualando-as a zero:

oM oM oM oM
= 0; = 0; =0;...; =—=0
dbg " oby " by T by
oM
W = -2 Z(Y — by —byxy — boxg — ... — bkmk) =0
0
oM
ﬁ = —2Z$1(Y — bo — blxl — b2$2 — ... bkl’k) =0
1
oM
— = —QZZEQ(Y — bo — bll‘l - bgﬂfz — .. bkflfk) =0
0by
oM
ﬁ = —QZxk(Y — bo — bl.fl,’l — b2x2 — ... bkxk) =0
k

(19)

Fornecendo-nos o sistema de equacoes normais para determinacao dos estimadores:

ZY:nbg+b12x1+bQZx2+—f-kaxk
SaY =byYw + b Y at + by Y mme + o+ b Y g
S Y =by Y wo + b Y wowy + b X xh + o+ b Y womy

Zl’kY:bQZIk+blzIkIL’1 +b22$k$2+ —i—kaxz

(21)

Este sistema de equagoes pode ser apresentado de maneira mais conveniente se ado-

tarmos matrizes e vetores, sendo que:

Y1 1 21 1 -+ T bo

Y2 1 212 x22 -+ T by

Yn 1 Tin Ton - Tkn bk
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Assim o sistema pode ser reescrito como:

XTy=X"XB (22)

Portanto os estimuladores sao dados por:

B=(XTX)"'Xx"y (23)

3.2.2 Estimador da variancia

Como na regressao linear simples, a varidncia o2 do erro do modelo de regressao linear
multipla é um indicador da qualidade de ajustamento da amostra. A varidncia amostral

¢é dada por:

i (Y; = Vi)
n—(k+1)
A variancia entao é dada pela divisao da soma dos quadrados dos erros pelo divisor

52 = (24)

n — (k+ 1), que é o grau de liberdade associada a estimativa. Como deve-se estimar
bo,b1,...,b,, previamente, o grau de liberdade sofre uma perda de k + 1, k£ é relativo ao
ntmero variaveis independentes e o +1 é devido ao by. O desvio padrao da estimativa é
a raiz quadrada de S2.

Variacao Residual que é a soma dos quadrados dos erros::

VR= (% - V) (25)

=1

Variagao total:
n _ Y; 2
vr= Y- n =y - BN (20
i=1 n
Variacao Explicada pela Variavel Independente:

VE =Y (% - i) (21)

=1
3.2.3 Coeficiente de determinacao

Este coeficiente mede o quanto as variagoes de Y sdo explicadas pelo modelo obtido,
quanto maior o seu valor mais as variagoes sao explicadas (0 < R? < 1):
VE VI'-VR
- vr VT

R? (28)

3.2.4 Regressao Linear Multipla com Excel

O software Microsoft®) Excel possui ferramentas que permitem a anélise de regressao
simples ou miultipla para um conjunto de dados, além de fungoes internas e assistente

para criagao de graficos.
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Primeiramente os dados devem ser colocados uma planilha do Excel, e dispostos de
maneira similar ao mostrado na Figura 8, que traz um exemplo de dados para regressao,
onde temos duas varidveis independentes (Xi, X3), uma varidvel dependente (Y) e um

total de doze observagoes.

A B C D
Despesa  Despesa
Més  Treinamento Marketing | ,erg

1 (%) (%) (Y)
2 Janeiro 5 3 16
3 Fevereiro 5 6 16
4 Margo 5 12 27
5 Abril 10 3 18
5] Maio 10 6 20
7 Junho 10 12 28
8 Julho 15 3 26
9 Agosto 15 6 27
10 | Setembro 15 12 32
11 QOutubro 10 5 19
12 | Novembro 10 10 27
13 | Dezembro 10 15 30

Figura 8: Exemplo de dados para regressao.

Fonte: Elaborado pelo autor

Com os dados preparados executa-se a ferramenta Analise de Dados, localizada na

aba “Dados”, Figura 9, e depois seleciona-se a opcao de Regressao.

-
Analise de dados

Ferramentas de analise
OK

Histograma -
Meédia movel Cancelar
Geragao de namero aleatario

Ordem e percentil -
_ Ajuda
Amostragem

Teste-T: duas amaostras em par para médias =
Teste-T: duas amostras presumindo variancias equivalents
Teste-T: duas amostras presumindo varidncias diferentes —
Teste-Z: duas amostras para médias

I

1

| =

Figura 9: Ferramenta de Andlise de Dados do Excel.

Fonte: Elaborado pelo autor

Na caixa de didlogo da ferramenta de Regressao é preciso informar os campos relativos

aos dados na planilha:

d Intervalo Y de entrada: informar a faixa de dados referente a variavel dependente

Y (incluindo o nome da varidvel);

d Intervalo X de entrada: informar a faixa de dados referente as varidveis indepen-

dentes X até Xj (incluindo os nomes das varavies);
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(4 Habilitar o op¢ao Rétulos.

Na Figura 10 temos a ferramenta de Regressao do Excel com as informagoes dos dados

apresentados na Figura 8.

[ -
Regressao I. 2 ﬁ]
Entrad
Intervalo ¥ de entrada: 5051:50513
Intervalo X de entrada: §BS1:5C513
Ajuda
Ratulos [7] Constante é zero =
[7] Mivel de confianca a5 %

Opgdes de saida

() Intervalo de saida: (5
@ Mova planilha:

(") Mova pasta de trabalho

Residuos

[ Residuos [] Plotar residuos
|:| Residuos padronizadosD Plotar ajuste de linha

Probabilidade normal
D Plotagem de probabilidade normal

b =

Figura 10: Ferramenta de Regressao do Excel.

Fonte: Elaborado pelo autor

Com essas configuragoes é gerado um relatério do resumo dos resultados da regressao
em uma nova planilha, Figura 11. Esse relatério é composto por trés tabelas: Estatistica
de regressao, ANOVA e Coeficientes.

A tabela Estatistica de regressao apresenta:

0 R multiplo - ¢ a raiz quadrada de R? (coeficiente de determinagao). Esse valor
¢é frequentemente chamado de coeficiente de correlagao e é medida alternativa do

relacionamento entre as variaveis independentes com a dependente;
O R-Quadrado - é coeficiente de determinacio, R?;

0 R-Quadrado ajustado - uma variacdo do coeficiente de determinacao que leva em

conta o numero de varidveis independentes consideradas;
1 Erro padrio - é a raiz quadrada de s?, é uma medida de aderéncia;

1 Observagoes - nimero de observagdes de dados usado para estimar o modelo de

regressao.

A tabela ANOVA fornece os graus de liberdade (gl), a soma dos desvios quadraticos
(SQ), a média dos quadrados (MQ), a estatistica f (F) e o valor p para essa estatistica f
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A B C D E F G
1 |RESUMO DOS RESULTADOS
2
3 Estatistica de regressiio
4 |Rmaltiplo 0,9501939
5 |R-Quadrado 0,9028684
6 |R-guadrado ajustado 0,8812335
7 |Erro padrio 1,9481604
& |Observacies 12
9
10 |ANOVA
11 gl sq MaQ F F de significagdo
12 |Regressao 2 317508705 158,75435 41,828877 2, 77411E-05
13 Residuo 9 34,1579618 3,7953291
14 |Total 11 351,666667
15
16 Coeficientes Erro podriio  Statt valor-P 5% inferiores  95% superiores
17 |Intersecdo 7, 2488323 2,00201421 3,6207696 0,0055651 2, 71996148 11,77770206
15 |Despesa Treinamento 0,8666667 0,159066063 5,4484504 0,0004065 0,508832942 1,226500391
19 |Despesa Marketing 1,0216561 0,13906566 7,3465734 4,343E-05 0,707067683 1,336244419

Figura 11: Relatério da Regressao do Excel.

Fonte: Elaborado pelo autor

(F de significacdo), que é o menor nivel de significAncia com que se rejeitaria a hipdtese
nula.
A Tabela 1 apresenta a ANOVA com o preenchimento baseado nas variaveis apresen-

tadas anteriormente para a Regressao Linear Multipla.

Tabela 1: Tabela ANOVA para RLM

Fonte de variacao gl Soma dos Quadrados Quadrado Médio  f
VR
Regressao k VR % -
Erro n—(k+1) VE s? = %
Total n—1 vT

A tabela Coeficientes apresenta o valores dos coeficientes do modelo de regressao, o
erro padrao, seus parametros estatisticos e o intervalo de valores dentro dos limites de
confianga do modelo. A primeira linha é relativa ao coeficiente de intercepto (by) e as
demais sao os coeficientes das variaveis independentes.

Para os dados da Figura 8 e com base no relatério da Figura 11, temos o seguinte

modelo de regressao linear multipla:

Y =17,2488323 + 0, 8666667 X, + 1,0216561.X5 (29)
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CAPITULO 4

Algoritmo Genético

Charles Darwin apresentou em 1859 a teoria da evolugao natural em seu trabalho
origem das espécies, onde organismos biologicos se evoluem ao longo das geragoes pelo
principio da sele¢ao natural, (DARWIN, 1859). Os individuos em uma populag¢ao competem
por recursos e os da mesma espécie competem entre si para conquistar parceiros para
reproducgao. Assim individuos com baixa performance tendem a fracassar neste processo
de selecao e possuem poucas chances de sobrevivéncia. Logo individuos mais preparados
possuem maior probabilidade de sucesso, podendo sobreviver e deixar mais descendentes.

O processo de reproducao também pode gerar filhos com melhores habilidades do que
os pais, devido a combinacao de boas caracteristicas dos progenitores, isto faz que a cada
geracao surjam individuos mais adaptados ao meio onde vivem.

Holand em seu trabalho “Adaptation in natural and artificial systems” em 1975, des-
creveu como aplicar o principio da evolugao natural em problemas de otimizacao, dando
origem ao primeiro Algoritmo Genético (AG), (HOLLAND et al., 1992). Desde entao es-
tes foram fortemente estudados, tornando-se uma poderosa ferramenta para resolugao de
problemas.

Os AGs compoem a classe dos algoritmos evolucionarios e podem ser definidos com
uma técnica de busca baseada no processo bioldgico de selecdo natural e reproducao
genética (MITCHELL, 1998). As populagoes de individuos ou cromossomos sao submetidas
aos operadores genéticos para criar um processo de evolugao natural. Deste modo, os
individuos competem entre si, sendo que os mais aptos para solu¢do do problema, tendem
a sobreviver e deixar mais descendentes.

Os algoritmos evolucionarios sao técnicas heuristicas, ndo garante a qualidade da res-
posta, mas normalmente tendem a encontrar o solu¢ao 6tima ou ficam préximos dela.
Também fazem parte de técnicas de busca, classificada como aleatéria-guiada, pois pos-
sui componentes aleatorios, mas dependem do estado atual para determinagao do estado
subsequente. O cenario conhecido guia a busca do algoritmo, o que diferencia de método
puramente aleatérios (LINDEN, 2012).
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4.1 Conceitos Basicos

A seguir temos alguns conceitos basicos:

(d Cromossomo: cadeia de caracteres representando alguma informagcao relativa as

variaveis do problema. O cromossomo representa uma possivel solucgao.
Gene: unidade basica do cromossomo.

Populacao: conjunto de cromossomos.

Geragao: numero de iteragoes que o AG executa.

Operagoes genéticas: operacgoes que o AG realiza sobre os cromossomos.

Espaco de busca: regiao que compreende as solugoes possiveis.

I I O S

Funcao objetivo (aptiddo): funcdo que se quer otimizar e que usada para avaliar o

desempenho de cada cromossomo.

d Método de selecao: método pelo qual os membros da populacao sdao selecionados

para serem submetidos as operacoes genéticas.
1 Mutagao: funcao que altera contetido de um ou mais genes do cromossomo.
1 Taxa de mutacao: é a taxa que determina a probabilidade de mutacao do individuo.

1 Cruzamento: operador genético utilizado para cruzar dois individuos e gerar novos
filhos.

1 Taxa de cruzamento: é a taxa que determina a probabilidade de cruzamento entre

dois individuos.

Na Figura 12, podemos ver o fluxograma de um algoritmo genético, onde iniciamos com
a criagdo de uma populagao de individuos, logo apds é realizado o teste por uma funcao
de aptidao e os individuos sao classificados pelo seu desempenho, em seguida é verificado
se o critério de parada foi satisfeito, esse pode ser um desempenho especifico, nimero de
geragoes (combinagao dos individuos formando nova populagao), tempo computacional ou
outro critério pré-estabelecido. Caso nao satisfeito, dar-se inicio a criacdo de uma nova
geracao a partir da populacao atual, sendo os individuos selecionados, de acordo com o
desempenho anterior, e recombinados “cruzamento”. Estes sao submetidos ao processo
de mutacao, gerando novos individuos, que serao avaliados pela func¢ao de aptidao e o

processo se repete até que o critério de parada seja satisfeito.



Capitulo 4. Algoritmo Genético 40

Inicio

Geracio da
populacdo inicial

4

Calculo da
Aptidao

SIn

parada fol
satisfeito?

Selecdo de
Individuos

¥

Cruzamento

v

Mutacio
L |

Figura 12: Fluxograma do Algoritmo Genético.

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.2 Representacao Cromossomica

A representagao cromossomica é uma forma de padronizar as informagoes relativa ao
problema de uma maneira a ser tratada computacionalmente pelo algoritmo. Assim os
cromossomos carregam as informagoes relativas as caracteristicas de possiveis solugoes
para o problema a ser resolvido. Os mesmos sdao formados por genes, que sao a unidade
bésica, cada gene determina uma caracteristica do individuo. Vale ressaltar que a re-
presentacao cromossomica é completamente arbitraria, sua definicdo é determinada pela
adequagao ao problema .

A representacao binaria, Figura 13, é a mais simples e usada pelos desenvolvedores de
AG, nela os cromossomos sao uma sequéncia de bits, assim cada bit ou conjunto de bits

representam uma caracteristicas que depende do problema em questao.

Cromaossomao 101100011

Figura 13: Estrutura do cromossomo em representacao binaria.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para utilizar o representacao binaria num problema que trabalha com ntimeros reais
deve-se primeiramente definir o intervalo de busca das varidveis e depois o ntimero de
bits de acordo com a precisao necessaria. Na Tabela 2 tem-se o valor bindrio e o valor

correspondente para um caso de trés variaveis com intervalo de dados distintos.

Tabela 2: Representagao Binaria de Variaveis Reais

Cédigo Binario Intervalo 1 Intervalo 2 Intervalo 3

000 10,0 2.0 1,0
001 20,0 6,0 1,5
010 30,0 10,0 2,0
011 40,0 14,0 2.5
100 50,0 18,0 3,0
101 60,0 22,0 3,5
110 70,0 26,0 4,0
111 80,0 30,0 45

Assim o cromossomo com codigo 100 representaria no Intervalo 1 um individuo de
valor 50,0, no Intervalo 2 o valor 18,0 e no Intervalo 3 o valor 3,0. Nota-se que, o primeiro
intervalo é maior que os demais, logo a diferenca entre um valor e o proximo é grande, o que
lhe confere uma baixa precisdo. Neste caso o valor étimo para resolver o problema pode
nao ter sido representado. Para aumentar a precisdo é necessario usar uma quantidade
maior de bits de representagao, deste modo o intervalo seria mais dividido e teriamos uma
quantidade maior de valores representados, aumentando as chances de aproximar do valor

otimo.

4.3 Populacao Inicial

A populagao é o conjunto de individuo candidatos a solucdo do problema, Figura
14. A populacgao inicial na maioria dos trabalhos é gerada de forma aleatéria dentro do
espago de busca, pode-se utilizar uma heuristica para garantir uma melhor exploracao
do espaco. O tamanho da populacao é um ponto importante, trabalhar com grandes
populagoes possibilita uma cobertura maior do espaco de busca, mas isto tem um grande

custo computacional e aumenta consideravelmente o tempo de execucao do AG.

Cromossomo 1| 101100011
Cromossomo 2 | 001101111
Cromossomo 3 | 101011001
Cromossomo 4 | 011010110

Figura 14: Populagdo de cromossomos em representagao binaria.

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.4 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao ou funcao fitness é responsavel por determinar o grau de adequa-
¢ao de um individuo como soluc¢ao do problema, ela deve conter os objetivos, critérios e
restricoes.

Todos os individuos da populacdo devem ser submetidos a funcao de aptidao, assim
cada um recebe um valor numérico que expressa o grau de qualidade deste no problema
em questao. Este valor, chamado de fitness, é utilizado posteriormente pelos métodos de
selecao para determinar os progenitores da proxima geracao. Desde modo, se o cromos-
somo 1 aproxima-se mais da solu¢ao do problema que o cromossomo 2, o fitness atribuido
a ele deve ser maior, o que vai lhe conceder uma maior probabilidade de selecao para

realizar o cruzamento e deixar descendentes.

4.5 Métodos de Selecao

A selecao consiste no processo que determina quais individuos da populacao atual
irao ser submetidos as operagoes genéticas para formar novos individuos. O processo de
selecao visa identificar os individuos mais aptos a realizarem os cruzamentos, de forma
a garantir que seus genes permanecam nas proximas geragoes, e a populagao continue a
evoluir na busca do ponto 6timo.

Um problema que aparece com frequéncia nos processos de sele¢ao é o superindividuo.
Algumas vezes quando o processo de selecao é muito forte, um individuo com uma aptidao
muito grande pode dominar a populagao, fazendo com que a diversidade seja reduzida
e impedindo que a populagao evolua, assim pode-se encontrar um ponto proximo do
6timo, mas que nao seja o 6timo. No sentido oposto, se o processo de selecao for fraco,
a populagao terda uma aptidao média baixa, o que fard com que a evolucao seja pequena
(MITCHELL, 1998).

4.5.1 Roleta

O método da roleta é o mais comum para selecao de individuos. Consiste em definir
uma probabilidade individual com base no fitness do individuo e da soma total dos fit-
ness, e posteriormente definir uma probabilidade acumulada com base na probabilidade
individual. Em cada intervalo de probabilidade acumulada esta associado um individuo,
assim, um numero é sorteado, e o intervalo de probabilidade acumulada que contiver este
nimero é escolhido (MITCHELL, 1998).

Este método apresenta o problema do superindividuo, isto é, como a probabilidade
acumulada é baseada na aptidao, individuos com aptidao alta terdo uma probabilidade

maior de serem selecionados, geralmente muito maior.
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4.5.2 Torneio

O torneio consiste em escolher aleatoriamente um grupo de individuos e testar suas
aptidoes, aquele que apresentar a melhor aptidao dentre os escolhidos, sera selecionado
para realizar o crossover. Este método diminui a probabilidade de se selecionar um indi-
viduo com baixa aptidao, porém aumenta a chance de uma convergéncia prematura da

populacao para um superindividuo (SOARES, 1997).

4.5.3 Ranking

Na selecao por ranking os individuos sao ordenados de acordo com sua aptidao, e a
probabilidade de selecao é entao baseada na sua posicao relativa e nao na aptidao. Este
método diminui a probabilidade de ocorréncia de superindividuos, visto que a probabili-
dade de sele¢ao dos individuos nao se diferencia muito um em relagao ao outro (LINDEN,
2012).

4.5.4 Elitismo

O elitismo transfere automaticamente os individuos com melhor desempenho para a
proxima geracao, isto garante que eles nao se percam com os processos de cruzamento
e mutagdo. Deve-se usar esse tipo de estratégia com uma baixa percentagem, para nao
forgar uma convergéncia no algoritmo, impedindo-o de encontrar solugoes ainda melhores
(JONG, 1975).

4.6 Cruzamento

O cruzamento é o processo onde dois individuos selecionados, chamados de pais, sao
recombinados para formam novos candidatos a solu¢ao do problema, chamados de fi-
lhos. A ideia é trocar as informagoes genéticas entre os pais, de modo a transmitir boas
caracteristicas para os filhos, criando assim um geracao melhor que a anterior.

Neste processo os filhos recebem pedagos da sequéncia de genes dos pais, como 0s
individuos de melhor fitness tendem a ser selecionados para o cruzamento, a nova geracao
tendem a se aproximar mais da solugao 6tima.

Os métodos de cruzamento mais comuns sao: o ponto unico de corte e o de dois pontos.
Entende-se como pontos de cortes possiveis, as posi¢oes entre dois genes, assim o nimero
de possibilidades é sempre n — 1, onde n é o nimero de genes do cromossomo (BEASLEY;
BULL; MARTIN, 1993).

No cruzamento de ponto tnico é realizado um corte num ponto escolhido aleatori-
amente nos cromossomos pais. O primeiro filho é formado com a juncao da sequéncia

de genes a esquerda do corte no Pai 1, com a sequéncia a direita do corte no Pai 2. O
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segundo filho é criado com a sequéncia a esquerda do Pai 2 e os genes a direita do Pai 1,

conforme ilustrado na Figura 15.

Pail 101100011
Pai2 001101111

Filho1 1011011111
Filho 2 001100011

Figura 15: Cruzamento de ponto tnico.

Fonte: Elaborado pelo autor

O cruzamento com dois pontos de corte tem a mesma ideia do ponto tnico, porém
é realizado dois cortes em pontos aleatorios nos cromossomos pais, dividindo-os assim
em trés partes. Obtém-se os filhos fazendo uma troca da sequéncia de genes entre os
dois pontos de cortes, conforme a Figura 16. O primeiro filho é formado com a juncao
das extremidades do Pai 1 e a parte central do Pai 2. O segundo filho é obtido com as

extremidades do Pai 2 com a parte do meio do Pai 1.

Pail 101100011
Pai 2 001101111

Filho 1 101101011
Filho 2 001100111

Figura 16: Cruzamento com dois pontos de corte.

Fonte: Elaborado pelo autor

4.7 Mutacao

A mutagao é um operador genético de extrema importancia, pois gera a biodiversidade
dos individuos. Mesmo sendo normalmente aplicado com baixa probabilidade de ocorrén-
cia, possibilita que o algoritmo explore regioes além da area de convergéncia. Dentre as
estratégias mais comuns estao a mutacao aleatéria e por troca.

Na mutacao aleatoria um gene é escolhido aleatoriamente e seu valor é alterado, o
resultado deve produzir um individuo valido, dentro do espaco de busca, Figura 17.

A mutagdo por troca é realizado com o sorteio de duas posigdes dos genes e se da

através da permuta dos seus valores, Figura 18. Vale observar que no caso dos valores dos
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| cCromosso [101101211 1]

| cromosso Mutado[1 01 1 00 1 1 1]

Figura 17: Mutacao aleatéria no sexto gene.

Fonte: Elaborado pelo autor

genes serem 0s mesmos, o resultado serd um cromossomo sem alteracao na sua sequéncia

de genética.

| cromosse [10110111 1]

| cromosso Mutado |11 1 1 0 00 1 1]

Figura 18: Mutagao por troca do segundo com o sétimo gene.

Fonte: Elaborado pelo autor

4.8 Critério de Parada

O AG realiza as operagoes descritas continuamente, conforme o fluxograma da Figura
12, até que o critério de parada seja satisfeito. Este deve ser estipulado de acordo com
as caracteristicas o problema, condicoes aceitaveis e desempenho desejado (SIVANANDAM;

DEEPA, 2007). Dentre os critérios de parada comumente utilizados temos:

1 Numero Méaximo de Geragoes: O algoritmo para quando um niimero especifico de

geragoes foi atingido.

1 Tempo de Execugao: O processo chega ao fim quando um intervalo de tempo espe-

cifico foi decorrido.

1 Estagnacao do fitness: O AG para quando nao ha mudanca no melhor fitness da

populagao, os individuos param de evoluir por um nimero determinado de geragoes.

 Qualidade Atingida: O algoritmo para quando algum individuo atinge um valor de
fitness dentro da faixa de desempenho aceitavel para o problema em questao.

4.9 Representacao Numérica

Em muitos problemas a codificagdo binaria do cromossomo, que é um conjunto de

informagoes que representam uma possivel solucao, se adéqua satisfatoriamente, porém
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podemos trabalhar com varidveis reais, o que traz como beneficio um menor esforco com-
putacional e fato da precisao nao depender do niimero de bits (JANIKOW; MICHALEWICZ,
1991).

A Figura 19 apresenta a codificagdo de um cromossomo em varidveis reais.

Cromaossomo |3.15 |D.1En|2.¢15|

Figura 19: Estrutura do cromossomo em representacao numérica.

Fonte: Elaborado pelo autor

4.9.1 Métodos de Cruzamento Real

Para realizar a combinagao de individuos codificados por variaveis reais tem-se a al-
ternativa da aplicacdo do operador aritmético (LINDEN, 2012). Nele os filhos sao gerados
a partir de parametros que multiplicam os genes dos pais. Destacam-se os métodos:

operador Radcliffe e operador Wright:

0 Radcliffe: baseado em um pardmetro fixo A € [0, 1], que indica a carga genética de
cada individuo selecionado na formagao de novos individuos, (RADCLIFFE; SURRY,

1994). A seguir tem-se o algoritmo do operador Radcliffe:
Pail = [pm1, Pm2, ---Pmn)
Pai2 = [pa1, Pz, ---Pan]
Filhol = [(A) * pm1 + (1 = A) % pary - (A) * prun + (1 — A) % pay]
Filho2 = [(1 = A) # pr1 + (A) * pars (1 = A) % prn + (A) * Pan]
d Wright: neste método sao gerados trés novos individuos que devem ser validados.
Se todos estiverem no espaco de busca, dois devem ser selecionados para a préxima

geracdo. Essa selecao pode ser feita por sorteio ou por avaliacao dos dois melhores
filhos (WRIGHT, 1991). Abaixo temos o algoritmo do operador Wright:

Pail = [pp1, Pm2 --Prmn]

Pai2 = [pa1, paz, ---Pan)

Filhol = [(0,5) * pm1 + (0,5) * pa1, -.-(0,5) * prn + (0,5) * pan)
Filho2 = [(1,5) # pm1 + (=0, 5) * pars -(1,5) # poun + (=0, 5) * pu]
Filho3 = [(=0,5) * pm1 + (1,5) * par, -..(=0,5) * prp + (1,5) * pan)
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4.9.2 Mutacao Real

O processo de mutacao real, ocorre através do sorteio do gene a ser mutado e a troca
do seu contetiddo por um valor gerado aleatoriamente dentro do espacgo de busca possivel.

Na Figura 20, temos uma mutacao ocorrendo no terceiro gene do cromossomo.

g

Cromossomo 3151016 2.45
Cromossomo Mutado 3151016 1.13

Figura 20: Mutacao Real do terceiro gene.

Fonte: Elaborado pelo autor



48

CAPITULO 5

Metodologia

5.1 Coleta dos dados

O trabalho foi desenvolvido a partir da coleta de dados reais da operagdo de um
caminhao da marca Mercedes-Bens, modelo Actrus 4844, Figura 21, basculante com tragao
8x4, motor BlueTec 5 V6 de 435 cv de poténcia e transmissao totalmente automatizada
de 12 marchas, o caminhao é indicado para aplicacdo fora-de-estrada e em canteiros de

obras.

Mercedes-Benz

Figura 21: Mercedes-Benz Actros 4844.

Fonte: Mercedes-Benz (MERCEDES-BENZ, 2019)

Os dados foram coletados do banco de dados do sistema de despacho que obtém as
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informagoes a partir do sistema de telemetria e da Rede CAN dos equipamentos da mina
(caminhdes e escavadeiras). A mina é do tipo céu aberto e contém dezenas de caminhdes
como o utilizado neste trabalho.

A massa de dados contém informagoes relativas a um més, Julho de 2018, da operagao
do caminhao, sendo o intervalo entre as amostras de 10 (dez) segundos, o que resultou
em 181.862 amostras realizadas no periodo.

Temos informagoes sobre a localizacao, consumo acumulado, data, hora, velocidade,
frente de trabalho, odémetro, operador e status do caminhao. A Tabela 3 mostra parte
dos dados coletados, onde cada linha representa um ponto no deslocamento do caminhao

em uma rota de operagao.

Tabela 3: Amostra dos dados coletados.

Hora Latitude Longitude Altitude Ocorréncia Odometro  Combustivel Vel.
(m) (m) Consumido  (km/h)
L)
07:22:30  296505,4186  7824043,5409 1122,1 Processo de Carga 193722395 128505,5 0
07:22:40 296507,1804 7824042,6420 1122,2 Processo de Carga 193722405 128505,5 9
07:22:50 296531,0953  7824030,5474 1123,6 Operando Cheio 193722445 128505,5 17
07:23:00 296588,0650 7824016,0617 1124,5 Operando Cheio 193722510 128506,0 27
07:23:10  296670,4798  7824008,8855  1124,9 Operando Cheio 193722605 128506,0 32
07:23:20 296764,5095 7824010,5106 1125,8 Operando Cheio 193722685 128506,0 35
07:23:30 296864,4853 7824011,2839  1126,0 Operando Cheio 193722785 128506,0 37
07:23:40 296969,0270 7824010,8132 1125,1 Operando Cheio 193722890 128506,0 39
07:23:50 297078,7996 7824011,5086  1126,1 Operando Cheio 193723000 128506,0 39
07:24:00 297188,0183 7824013,8578 1127,5 Operando Cheio 193723115 128506,5 39

Esta tabela apresenta na coluna “Hora” o horario que foi registrado a coleta de dados

em horas, minutos e segundos. As colunas “Latitude”, “Longitude” e “Altitude” forne-
cem a localizacao do caminhao, sendo estas coordenadas dadas no sistema de referéncia
EPSG:31983 (SIRGAS 2000 / UTM zone 23). Na coluna “Ocorréncia” tem-se a opera-
cao que estd sendo realizada. “Oddometro” mostra a distancia percorrida acumulada em
metros e “Combustivel Consumido” é o valor acumulado do consumo do caminhao. A

velocidade registra da amostra dada em km/h é apresentada na coluna “Vel”.

5.2 Tratamento dos dados

Apos a coleta trabalhou-se da busca pelas informacgoes relativas ao deslocamento do
caminhao entre os pontos de amostragem, como por exemplo: distancia percorrida, tempo
gasto, elevacao do deslocamento e consumo de combustivel.

Tomando como base a Figura 22 onde temos o deslocamento do caminhao entre dois
pontos de amostragem A e B, pode-se calcular as variaveis dap, tap, hap € consap a
partir da Tabela 3:

dap = Oddometrog — Oddmetroy (30)
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tap = Horag — Horaa (31)
hap = Altitudey — Altitudey (32)
cons g = CombustivelConsumidog — Combustivel Consumido s (33)

Onde:
dap - Distancia percorrida entre os pontos A e B (m);
tap - Tempo de gasto no deslocamento entre os pontos A e B (s);
hap - A elevagdo entre os pontos A e B (m);

consap - Consumo de combustivel entre A e B (1).

Figura 22: Ilustragao do trajeto do caminhao carregado.

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 4 apresenta os valores das varidveis do deslocamento do caminhao calculadas

com base nos dados coletados presentes na Tabela 3.

Tabela 4: Variaveis relativos ao deslocamento entre os pontos coletados.

Pontos d(m) t(s) h(m) cons(1)
1-2 10 10 0,1 0,0
2-3 40 10 1,4 0,0
3-4 65 10 0,9 0,5
4-5 95 10 0,4 0,0
5-6 80 10 0,9 0,0
6-7 100 10 0,2 0,0
7-8 105 10 -0,9 0,0
8-9 110 10 1,0 0,0
9-10 115 10 1,4 0,5

Os resultados da Tabela 4 podem nos levar a uma interpretagdo erronea, pois mostram

deslocamentos que supostamente nao tiveram consumo de combustivel, o que nao é real.
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Isto ocorre pelo fato da medi¢do do consumo ser acumulativa e ter uma precisao de 0,5
litros, assim quando verificamos uma mudanca no valor do consumo, o acréscimo de 0,5
¢ relativo a todo percurso realizado desde a mudanca de valor anterior.

Assim, o consumo apresentado pelo deslocamento entre os Pontos 9-10 na verdade é
referente ao deslocamento entre os Pontos 4-10. Portanto para termos uma relacao das
outras variaveis com o consumo € preciso acumular os valores calculados da distancia

percorrida, do tempo gasto e da elevacao, ponto a ponto, desde o ponto 4 até ao ponto
10, Tabela 5 .

Tabela 5: Varidveis relativos ao deslocamento com valores acumulados.

Pontos d acumulado t acumulado h acumulado cons acumulado

(m) (s) (m) (1)
410 605 60 3,0 0,5

Na coluna Ocorréncia da Tabela 3 temos as varias etapas de operacao do caminhao
(carregamento, operando vazio, bascula, operando cheio e outros), sendo que cada uma
possui a taxa de consumo de combustivel diferente das outras, ou seja determinadas etapas
apresentam uma relagao litros/km ou litros/hora maior ou menor que as demais.

Com o objetivo de caracterizar o consumo de combustivel de acordo com a etapa
de operacao, buscou-se relacionar as informacoes de deslocamento com a informacao do
coluna Ocorréncia. Porém outra interpretagao errada pode acontecer, novamente relacio-
nado com fato da medi¢ao do consumo ser acumulativa e registrada a cada 0,5 litros. Uma
medida do consumo dentro da faixa de precisao pode comegar em uma etapa e terminar
em outra, isso faz com que o consumo seja associado de forma equivocada a tltima etapa,
mais porém ocorreu em grande parcela noutra.

Assim, para termos uma caracterizacdo mais fiel da taxa de consumo de cada etapa,
0S CONsSuUmos que comecaram em uma etapa e terminaram em outra, foram descartados,
ou seja, consideramos apenas os consumos que comecaram e terminaram dentro de uma

mesma etapa.

5.3 Analise dos dados

Uma andlise preliminar, realizada para mapear as caracteristicas do consumo de com-
bustivel, demonstra o deslocamento do caminhao carregado como o responsavel pela maior
parcela no consumo de combustivel. A Figura 23 apresenta dois gréaficos, o primeiro repre-
senta a consumo de combustivel e o segundo a distdncia percorrida. A etapa “operando
cheio” representa a parte da operacao na mina que o caminhao realiza carregado de mi-
nério, ou seja, do ponto de carga até o ponto de descarga, a etapa “Operando vazio”
representa o trajeto contrario, nele o caminhao esta descarregado e se desloca do ponto

de descarga até o ponto de carga. “Processo de carga” representa as etapas de carrega-
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mento: deslocamento na fila de carregamento e manobras para realizagdo de carga, ja
“Processo de descarga” representa as etapas do descarregamento: deslocamento na fila
de descarga, manobras para a realizagdo de descarga e bascula. E o status “Outros”
representa as demais etapas dos deslocamentos, como abastecimentos, trocas de turnos,

oficina, etc.

Consumo de Combustivel Distancia Percorrida

0%
2% fS% 5%
5%
-
23%
-,
63%

1%\[
\ = OPERANDO CHEIO
\ 47% ™ OPERANDO VAZIO
[ = PROCESSO DE CARGA
PROCESSO DE DESCARGA
47% = OUTROS

Figura 23: Graficos do consumo de combustivel e distdncia percorrida por etapa de ope-
racao do caminhao.

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se na Figura 23 que a distancia percorrida pelo caminhao na etapa operando cheio
é praticamente a mesma do operando vazio, 47% para cada (no gréfico estdo com a mesma
porcentagem, mas possuem uma pequena diferenca) e as demais etapas apresentaram
valores igual ou inferiores a 5%. Quanto ao consumo de combustivel, a etapa operando
cheio representa 63% do total, contra 23% do status operando vazio, sendo os outros
status juntos, responsaveis por 14%.

Com isso o trabalho se direcionou ao estudo e obtenc¢ao do modelo de consumo de
combustivel do caminhao carregado, realizando o trajeto do ponto de carga ao ponto de
descarga. Como o ponto de descarga é normalmente em um local com a elevagdo maior
que o ponto de carga, esse trajeto é um aclive, como ilustrado na Figura 22, onde o
caminhdo realiza o deslocamento do ponto A (menor altitude) para o ponto B (maior
altitude).

5.4 Formulacao do Problema

Algumas combinacoes de variaveis foram testadas, porém as que se mostraram mais
relevantes para a obtencao do modelo do consumo de combustivel foram: distancia per-
corrida, elevagao e tempo gasto entre os pontos (informagoes retiradas da Tabela 3), logo

estas sao nossas variaveis de entrada e o consumo nossa variavel de saida. Assim chegou-se
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a formulagao base para o problema, Equacao 34. Onde busca-se o consumo de combustivel

entre dois pontos A e B da rota do caminhao:

cmap = a*hpy+ B*dpa+7*tpa (34)
Onde:

cmyp - Consumo modelado entre os pontos A e B (1);
h - Elevacao entre os pontos de A e B (m);
d - Distancia linear entre os pontos de A e B (km);
t - Tempo gasto no percurso entre A e B (min);
a - Coeficiente de relagao consumo/elevagao (1/m);
3 - Coeficiente de relacao consumo/distancia (1/km);
7 - Coeficiente de relagdo consumo/tempo (1/min).
Os valores de h, d e t sdo obtidos dos dados coletados e os valores de «, 3 e 7y sdo os

coeficientes de relagao a serem buscados para o modelo do problema.

5.5 Aplicacao da Regressao Linear Miiltipla

A regressao linear multipla (RLM) nos possibilita a investigacao da relacao de diversas
variaveis independentes com uma dependente. Aplicando a RLM no problema proposto

neste trabalho temos através da Equacao 34:

(1 Variaveis independentes: h, d e t;
[ Variavel dependente: cmp.

1 E os valores de «, § e v sao os coeficientes de relacao a serem encontrados através

pela regressao.

Para realizar a RLM utilizou-se o software Microsoft@® Excel, assim foi necessario
colocar as informagoes tratadas a partir dos dados coletados em uma planilha, Figura 24.

A Figura 25 traz a configuragdo usada na ferramenta de regressao do Excel. O “In-
tervalo Y de entrada” recebeu os valores da variavel dependente cmyp, ja o “Intervalo
X de entrada” recebeu os valores relativos as variaveis independentes h, d e t. O nivel
de confianca utilizado foi de 95%. O opcao “Rétulos” foi marcada pois a planilha criada
possui uma linha de cabecalho.

A opcao “Constante é zero” foi marcada pois a formulagdo nao prevé a presenga de
uma constante. Uma vez que a estratégia adotada para tratamento dos dados é focada
na alteracao do valor do consumo e a precisao da medicao ¢ igual a 0,5 litros, todos os
valores de consumo registrados nesta planilha serao igual ao valor da precisdao. Assim

a RLM nao retornaria coeficientes de relagdo adequados, todos seriam iguais a zero e a
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H ©- [d = Dados coletados.ssx - Excel T EH - O X
ARQUIVO PAGINA INICIAL IMSERIR LAYOUT DA PAGINA FORMULAS k
F2 - ‘ﬁ Operando Cheio W
A B C D E F -
1 | Ponto Final h{m) dikm) t{min) = cons(l) Ocorréncia
2 7389 10,2 0,265 0,50 0,5 |Operando Cheio|
3 7441 9,7 0,335 0,67 0,5 Operando Cheio
4 7443 10,1 0,170 0,33 0,5 Operando Cheio
5 7448 2,5 0,435 0,83 0,5 Operando Cheio
5] 7502 14,4 0,280 0,50 0,5 Operando Cheio
7 7504 5,8 0,190 0,33 0,5 Operando Cheio
g 7513 3,4 0,715 1,50 0,5 Operando Cheio
9 7559 11,6 0,250 0,50 0,5 Operando Cheio
10 7561 6,2 0,190 0,33 0,5 Operando Cheio
11 7613 8.7 0,260 0,50 0,5 Operando Cheio |«
» InformagoesTratad: ... (¥ 4 v
PRONTO H M -—3—+ 100%

Figura 24: Planilha com dados tratados.

Fonte: Elaborado pelo autor

constante seria igual 0,5 (neste cenario mesmo dados relativos ao caminhao parado, como
todas variaveis independentes iguais a zero, resultaria em um consumo de 0,5 litros).
Os demais itens da Figura 25 nao marcados por nao impactarem no modelo de regres-

sao linear proposto para o problema apresentado neste trabalho.

5.6 Algoritmo Genético Implementado

O algoritmo genético foi implementado no software Matlab®), a escolha deste se deu
pelos seus recursos matematicos.

Adotou-se a representagao numeérica dos cromossomos, com o intuito de se trabalhar
com a precisao maxima do software e ter ao mesmo tempo um tamanho reduzido do
cromossomo. Cada gene representa entao, uma variavel de interesse, ou seja, os coeficien-
tes de relacao entre o consumo de combustivel e as variaveis coletadas, apresentados na
Equacao 34.

A Tabela 6 apresenta a estrutura cromossémica dos individuos candidatos a solugao

do problema.

Tabela 6: Estrutura dos cromossomos.

Genel Gene 2 Gene 3
Cromossomo o 3 ~
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-

Regressio 2 2
e
Intervalo ¥ de entrada: SES1:SESEES1
Intervalo X de entrada: SBE51:5D%66581
Ajuda
Rétulos Constante & zero —
[7] Mivel de confianca g5 %
Cpcdes de saida
- . =
() Intervalo de saida: i
@ Mova planilha:
(") Mova pasta de trabalho
Residuos
[ Residuos [ Plotar residuos
[] Residuas padronizados || Plotar ajuste de linha
Probabilidade normal
|:| Plotagem de probabilidade normal
L. o

Figura 25: Parametrizacao do RLM no Excel.

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 7 temos uma populagdo de possiveis solugoes, baseadas na estrutura apre-

sentada e gerada pelo AG, o tamanho desta pode ser configurado.

Tabela 7: Populagao de possiveis solugoes geradas.

o 5 gl
Cromossomo 1 0,355730517 0,055375002 0,971185383
Cromossomo 2 0,047402003 0,246893222 0,560516674
Cromossomo 3 0,758701311 0,362389118  0,499499043
Cromossomo 4  0,993416725 0,343927665 0,838651495
Cromossomo 5 0,768445652 0,401063941 0,274384835
Cromossomo 6 0,174117408 0,962800091 0,835857662
Cromossomo 7 0,114799752  0,283432469 0,156051957
Cromossomo 8  0,211004090 0,833436862 0,063520824

Cromossomo 9
Cromossomo 10

0,561940911
0,867818910

0,477252921
0,559844423

0,035371726
0,336919170

5.6.1 Funcao de Aptidao do AG Implementado

A funcdo de aptidao é responsavel por avaliar os individuos da populacao gerada.

No AG implementado esta funcdo ocorre em duas etapas, a primeira tem como base a

Equacao 34 e as variaveis coletadas e nela calcula-se o consumo de todos dados tratados
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dos pontos de rotas para cada cromossomo gerado, na segunda os valores calculados sao
comparados com os consumos reais medidos.

Na primeira etapa cria-se uma matriz de consumo, onde cada linha é relativa a um
cromossomo da populacao gerada e é o vetor dos consumos calculados para cada ponto

de dados coletados e tratados, Equacao 35.

for j=1:m
for i=1:n
iji:aj*hi+5j*di+’yj*ti (35)
end
end
Onde:

7 - indice dos cromossomos

1 - indice dos dados coletados e tratados

m - tamanho da populagdo dos cromossomos

n - niumero total de pontos dos dados coletados e tratados
o, B e 7; - coeficientes do cromossomo de indice j

h;, d; e t; - variaveis coletadas e tratadas do ponto de indice 7

Na segunda etapa os valores calculados anteriormente sao comparados, através da

Equagao 36, com os consumos reais registrado (dados coletados).

for j=1:m
, 2
EQMJ — Zz—l(crin Cm]'b) (36)
end
Onde:

J - indice dos cromossomos

1 - indice dos dados coletados e tratados

m - tamanho da populagdo dos cromossomos

n - niumero total de pontos dos dados coletados e tratados

EQM; - erro quadratico médio entre consumo modelo e real para o cromossomo j
cr; - consumo real do ponto i (1);

cm; - consumo modelado do ponto i (1);

O objetivo do AG é minimizar o valor do erro quadratico médio (EQM) entre o con-
sumo modelado e o real. Quanto menor esse valor, mais o sistema modelado se aproxima
do real.
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5.6.2 Operacoes Genéticas

Para realizar as operagoes genéticas o AG foi desenvolvido com a possibilidade da
utilizacao de dois métodos de cruzamento: Wright e Radcliffe, e trés métodos de selecao:
Roleta, Torneio e Ranking, além da opgao de uso do elitismo. O intuito foi permitir o
trabalho com diversas configuracoes e métodos, possibilitando a avaliacao do desempenho
de diferentes operadores genéticos para o problema em questdao, na busca por modelos
que consigam representar satisfatoriamente o consumo de combustivel do caminhao.

A Figura 26 mostra seis combinacoes possiveis dos métodos de sele¢ao e cruzamento,

sendo que cada uma ainda pode utilizar ou nao o elitismo.

Método de Selecao Método de Cruzamento
r Roleta ‘
L Wright |
r Torneio J
L Radcliffe |
: Ranking ) J

Figura 26: Combinagoes dos Métodos Implementados.

Fonte: Elaborado pelo autor

Quanto a mutacao, o operador utilizado foi o real aleatério. Neste, um gene é escolhido
aleatoriamente e seu conteudo é alterado, também de forma aleatoéria, sempre dentro do

espaco de busca. A mutacao ocorre de acordo com uma taxa previamente configurada.

5.7 Sistema Desenvolvido

O sistema desenvolvido no Matlab®), cuja interface é vista na Figura 27, realiza o tra-
tamento, filtro e formatagao dos dados reais coletados para serem utilizados na regressao
linear multipla e no algoritmo genético. O sistema permite também a utilizacao e para-
metrizacao do algoritmo genético implementado, validacao dos modelos obtidos, previsao
e geragao do mapa de consumo de combustivel em uma rota existente ou a ser criada.

O sistema é composto basicamente de duas ferramentas: Algoritmo Genético e Ferra-

menta de Analise, sendo cada uma dividida em duas partes:

A Ferramenta do Algoritmo Genético esta localizada na parte esquerda da interface.
A parte superior desta é responsavel por realizar a importacao, tratamento e filtro

dos dados coletados, além de gerar as informacoes para aplicacao da Regressao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Linear Multipla. Nela temos dois botdes, um para realizar a importacao do arquivo
com os dados e o outro para atualizacao dos graficos, duas caixas de selecao para
especificarmos o periodo a ser avaliado e dois graficos para representar os percursos
realizados pelo caminhdo no periodo avaliado, sendo um grafico 2D (latitude x
longitude) e outro 3D (latitude x longitude x altitude). Na parte inferior encontra-se
o AG propriamente dito, onde o usuario pode configurar seus parametros: tamanho
da populacao, nimero de geragoes, taxa de cruzamento, taxa de mutacao, intervalo
de busca dos coeficientes, selecionar o método de selecao, cruzamento e habilitar o
elitismo. Para operar o AG tem-se dois botoes, um para iniciar a execucao e outro
salvar os coeficientes encontrados. Encontra-se ainda, nesta parte, informacoes sobre
o desempenho do AG, com caixas de texto com o resultado dos coeficientes, do erro
médio quadratico e da média da populacao. Ainda tem-se um grafico com a evolugao

do AG durante as geragdes processadas.

A Ferramenta de Analise, localizada na parte direita da interface, é destinada a
validacao dos modelos obtidos na ferramenta do AG e geracdo do mapa de calor
do consumo de combustivel em uma rota padrao. Na parte superior temos valores
comparativos e o erro percentual do consumo modelado em relagao ao real registrado
nos dados. Ainda encontra-se graficos comparativos da evolu¢ao do consumo por
ponto de rota e uma tabela de coeficientes encontrados. Na parte inferior tem-se
uma “sub-ferramenta” de previsao de consumo, onde uma rota padrao é testada
a partir do conjunto de coordenadas do seu trajeto e a velocidade planejada pela

equipe de operacao da mina, essas informagoes sao importadas através do botao
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“Importar Coordenadas”. Assim é realizada uma previsao do consumo e é gerado
o mapa de calor do consumo da rota, que permite ao usudrio verificar os pontos
que apresentam o maior indice de consumo. Esse mapa é composto de trés gréaficos,
sendo um 3D (latitude x longitude x altitude) e dois 2D (latitude x altitude e
longitude x altitude).

Na Figura 28 temos um fluxograma de utilizacao da Sistema Desenvolvido.

. Tratamento
Importar dados Selecionar . -
> . | Atualizar graficos dos
coletados periodo do modelo
Dados

Y ™

Parametrizar 0 AG > Selecionar M_etodo > Habiltar (_cl_u nao)
de Selecao pelo Elitismo
Algoritmo
Genético

Y

Selecionar Método L I(E;ci;iti;:dgli | Verificar Modelo e
de Cruzamento o " | Resultados do AG
Consumo)
J
Y Previsdo
Salvar Imp_urtar Rota Verificar Mapa de N
- »| Padréo (Importar > Mapa
Coeficientes Calor
Coordenadas) de
Calor

Figura 28: Fluxograma de Utilizagdo do Sistema Desenvolvido.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Resultados

A massa de dados foi submetida ao sistema desenvolvido, no qual seus dados foram
tratados, filtrados e formatados para serem usando na Regressao Linear Miultipla e no
Algoritmo Genético. O sistema fornece um arquivo xls para utilizagdo da RLM no Excel(®)

e permite a manipulagdo do AG para busca de possiveis solugdes do problema proposto.

6.1 Obtencao do modelo com RLM

A RLM foi realizada com nivel de confianca de 95% e com a constante de intercepto
do eixo Y igual a zero. Esse processo originou o relatério da Figura 29.

O coeficiente de explicagdo ou determinacao (R-Quadrado) fornecido pelo Excel®) para
o modelo ¢ igual a 0,9211017, o que representa um bom poder de explica¢do, ou seja, as
varidveis elevacao (h), distdncia (d) e tempo (t), em conjunto, por intermédio do modelo
explicam 92,11% das alteracoes ou modificagoes ocorridas no consumo de combustivel. O
restante 7,89% representa as varidveis aleatdrias (erro) nao consideradas na formulagao
do modelo.

Verifica-se na Tabela ANOVA que o F de significacao é igual a 0, sendo inferior ao nivel
de significancia de 5% (0,05), podendo entao admitir a existéncia da regressao linear do
consumo de combustivel sobre pelo menos uma das variaveis elevagao, distancia e tempo.

Com relagao aos coeficientes obtidos tem-se:

[ Para a varidvel elevacao (h): o coeficiente encontrado foi a = 0, 0238069 com inter-
valo de confianga [0,023477104 : 0,02413669]. Como o valor-P é igual a zero e esse
valor ¢ menor do que 0,025 (0,05/2), admite-se que existe regressao do consumo de

combustivel sobre a variavel elevagao.

0 Para a variavel distancia (d): o coeficiente encontrado foi § = 0,6324224 com
intervalo de confianga [0,612409447 : 0,65243533]. Como o valor-P é igual a zero e
esse valor é menor do que 0,025 (0,05/2), admite-se que existe regressao do consumo

de combustivel sobre a variavel distancia.
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A B C D E F G
1 |RESUMO DOS RESULTADQS
2
3 Estatistica de regressdo
4 |R multiplo 0,9597404
5 |R-Quadrado 0,9211017
& |R-guadrado ajustado  0,9208998
7 |Erro padrio 0,1404809
& |Observagbes 5737
2]
10 JANOVA
Fde
11 g! 50 Ma F significacdo
12 |Regressdo 3 1321,09011 440,363 22313,95 ]
13 |Residuo 5734 113,159887 0,01973
14 |Total 5737 1434,25
15
Coeficient Erro 55% 85%
16 es padrio Statt  valor-P  inferiores  superiores
17 |Intersecdo 0 #N/D #N/D #N/D #N/D #N/D
18 |H 0,0238069 0,00016823 141,514 0 0,023477104 0,02413669
19 |D 0,6324224 0,01020872 61,9493 0 0,612403447 0,65243533
20T 0,0591108 0,00488913 12,0903 3,01E-33 0,049526259 0,06869533

Figura 29: Relatorio da Regressao Linear Multipla no Excel®).

Fonte: Elaborado pelo autor

[ Para a varidvel tempo (¢): o coeficiente encontrado foi v = 0,0591108 com intervalo

de confianga [0,049526259 : 0,06869533].

Como o valor-P é praticamente zero

(3,01 % 10733) e esse valor é menor do que 0,025 (0,05/2), admite-se que existe

regressao do consumo de combustivel sobre a variavel tempo.

A Tabela 8 apresenta os coeficientes do modelo obtido com a RLM.

Tabela 8: Coeficientes do Modelo Obtido com RLM.

(%

s gl

Modelo RLM  0,0238069 0,6324224 0,0591108

6.2 Obtencao dos modelos com AG

O AG implementado no sistema foi entao executado diversas vezes. Como o mesmo

permite um grande variedade de configuragoes, varias foram testadas na busca por mode-

los que conseguissem representar uma solugao satisfatéria para o problema do trabalho.



Capitulo 6. Resultados 62

A Tabela 9, traz duas das configuracoes testadas e que obtiveram modelos com resul-

tados proximos aos valores de referéncias.

Tabela 9: Configuragoes do AG testadas.

Parametros Configuracdo  Configuracao
1 2

Tamanho da Populacao: 50 50

Numero de Geragoes: 200 200

Método de Selegao: Torneio Roleta

Método de Cruzamento: Wright Radcliffe

Parametro Radcliffe: - 0.6

Elitismo: Sim Sim

Taxa de Cruzamento: 0.7 0.7

Taxa de Mutacao: 0.1 0.1

A Tabela 10 apresenta dez modelos obtidos, sendo cinco para cada uma das configu-

ragoes apresentadas na Tabela 9.

Tabela 10: Coeficientes dos Modelos Obtidos com AG.

Modelo Configuracao Q 6] v
1 1 0,023807046 0,632416432 0,059102790
2 1 0,023810420 0,633185986 0,058598121
3 1 0,023806898 0,632421045 0,059111063
4 1 0,023806896 0,632422375 0,059110799
5 1 0,023806972 0,632390818 0,059134951
6 2 0,028183206 0,465270125 0,151779231
7 2 0,026848907 0,411392251 0,166226657
8 2 0,025384641 0,468256865 0,158680035
9 2 0,030793312 0,427870313 0,155105522
10 2 0,027995145 0,442657181 0,160054486

Os modelos testados e comparados com os valores de referéncia pela Ferramenta de
Analise do Sistema Desenvolvido apresentaram os resultados da Tabela 11, que mostra o
valor do consumo total modelado e o erro em relacao ao consumo total real da massa de

dados (que é de 2868,5]), assim como o desvio padrao dos pontos de rotas.

6.3 Comparacao dos Modelos Obtidos

A Tabela 12 apresenta o comparativo entre o modelo da RLM com os obtidos pelo AG
configuragao 1 (modelo 3 da Tabela 11) e o AG configuragao 2 (modelo 8 da Tabela 11).
As colunas mostram os desempenhos gerados pela Ferramenta de Analise, onde temos o
valor do consumo total modelado, o erro em relacao ao consumo total da massa de dados

(2868,51) e o desvio padrao para os pontos de rotas. Os resultados da RLM sdo préximos
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Tabela 11: Resultado dos Modelos Obtidos com AG.

Modelo Consumo(l) Erro(%) Desvio Padrao

1 2642,13 7,89 0,1347991
2 2641,60 7,91 0,1347721
3 2642,18 7,89 0,1348016
4 2642,18 7,89 0,1348017
5 2642,23 7,89 0,1348041
6 2836,07 1,13 0,1534132
7 2895,83 0,95 0,1523799
8 2788,76 2,78 0,1470858
9 2843,39 0,88 0,1657318
10 2815,63 1,84 0,1532699

ao do AG configuracao 1, ja o AG configuracao 2 demonstra um erro total menor, com

um desvio padrao ligeiramente maior que os outros.

Tabela 12: Comparativo entre Modelos Obtidos.

Método o 153 2% Consumo Erro Desvio
(L) (%) Padrao
RLM 0,0238069 0,6324223 0,0591108 2642,18 7,89  0,1348017

AG Configuracao 1 0,0238069 0,6324210 0,0591110 2642,18 7,89  0,1348016
AG Configuracao 2 0,0253846 0,4682568 0,1586800  2788,76 2,78 0,1470858

As Figuras 30, 31 e 32 mostram graficos comparativos da evolu¢ao do consumo real e
dos consumos modelados, o eixo das ordenadas (Y) representa o consumo de combustivel
acumulado em litros e no eixo das abscissas (X) temos os pontos de coleta de dados
(nimero da amostra) das rotas percorridas pelo caminhao durante o periodo avaliado. Os
dois primeiros graficos, Figuras 30 e 31, demonstram respectivamente os desempenhos dos
modelos da RLM e do AG configuragao 1, nota-se que apresentam uma evolugao similar.
Ja o grafico da Figura 32, que representa o AG configuracao 2, diferiu-se dos demais, pois
sua resposta aproximou-se mais dos valores reais, logo a diferenca entre o real e modelado

é menor que os anteriores.

6.4 Aplicacao dos Modelos em uma Rota Padrao

Estes modelos quando testados em uma rota real padrao, mostrada na Figura 33
através de trés graficos, onde tem-se a representagao dos seus pontos em 3D, da Latitude
por Altitude e a Longitude por Altitude. Para esta rota tem-se o historico de operacao
e média de consumo conhecidos, usada aqui para validacao e comparagao, apresentaram
os resultados da Tabela 13. O erro foi calculado com base no consumo médio registrado

nesta rota (6,5/). Novamente o desempenho do modelo da RLM e do AG configuragao 1
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Figura 30: Graficos da evolucao de consumo real versus RLM.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 31: Grafico da evolugao de consumo real versus AG configuracao 1.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Fonte: Elaborado pelo autor
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foram similares e desta vez se aproximaram mais do valor real do que o AG configuracao

2.
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Figura 33: Rota de Padrao para teste da previsao de consumo.

Tabela 13: Comparativo das Previsoes de Consumo para Rota Padrao

Fonte: Elaborado pelo autor

Previzdo de Consumo: Longitude x Altitude

Método Consumo PrevisaoErro
Médio (L) (L) (%)
RLM 6,5 6,29 3,23
AG Configuracgao 1 6,5 6,29 3,23
AG Configuracao 2 6,5 6,81 4,77

O sistema desenvolvido forneceu também um mapa calor do consumo de combustivel

para os modelos obtidos, com a indicacao do nivel de consumo por pontos da rota através

de cores. Como os modelos obtidos pelos métodos apresentados anteriormente apresenta-

ram resultados proximos, os mapas de calor se assemelham-se muito. A Figura 34 traz a

rota padrao submetida a um modelo obtido com o AG configuragao 1, onde verifica-se a

vista 3D, a vista da Latitude pela Altitude e a vista da Longitude pela Altitude. Permi-

tindo assim a indica¢ao dos trechos com maior indice de consumo de combustivel, através

das cores quentes atribuidas a estes pontos.
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Figura 34: Mapa de calor do consumo da Rota de Padrao para o modelo do AG configu-
ragao 1.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Conclusoes

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema e o uso de ferra-
mentas como Algoritmo Genético e Regressao Linear Multipla para obtenc¢ao do modelo
matematico e o mapa de calor do consumo de combustivel de um caminhao na mineracao
a partir de dados reais coletados do sistema de telemetria em uma mina a céu aberto.

A aplicacao das ferramentas AG e RLM se mostraram eficiente para o problema pro-
posto, os modelos obtidos se aproximaram aos valores de referéncia. O AG com método
de cruzamento Wright teve praticamente o mesmo desempenho da RLM, ji& o AG com
cruzamento Radcliffe conseguiu obter um modelo que aproximou-se mais dos valores de
referéncia na evolucao do consumo de combustivel.

Alguns fatores como: o peso da carga, que normalmente fica em torno 35 toneladas,
mas dependendo do operador do equipamento de carga pode variar para mais ou menos;
diferentes motoristas, cada um com sua forma conduzir o veiculo; e até condi¢oes climas
como chuva, vento e resisténcia do ar podem ser responsaveis pela pequena diferencga entre
o valor real e o modelado.

O sistema desenvolvido facilitou o uso das ferramentas propostas, possibilitou a vali-
dacao dos modelos obtidos e geragao do mapa de calor.

O mapa de calor gerado possibilitou a visualizacao de forma clara e facil dos pon-
tos e trechos da rota com maior indice de consumo de combustivel, o que pode criar a
possibilidade da realizacao de mudancas afim redugdo do consumo.

Através do modelo matematico e do mapa de calor é possivel criar rotinas e fornecer
informagoes ao sistema de despacho na busca pela reducao dos custos de operagao da
mina. O sistema desenvolvido se apresenta como uma importante ferramenta na definicao
e criagao de novas rotas, assim como na alteragao de rotas existentes.

O uso do presente trabalho na otimizagdo da definicao, criagdo de novas rota e altera-
¢oes na rotas existentes pode criar uma redugao no consumo de combustivel ndo apenas
do caminhao estudado, mas de toda a frota em operacao. No Brasil existem minas a céu
aberto que operam com mais de cem caminhdes similares ao estudado, rodando 24 horas

por dia simultaneamente. Assim uma pequena melhoria alcangada pode ser replicada e
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bons resultados obtidos.

Como possibilidade de trabalhos posteriores temos o estudo de um nimero maior de
caminhoes, com o objetivo de caracterizar a frota em operagao, o que poderia potencializar
a aplicacdo da sistema proposto e maximizar os resultados com sua utilizagdo. Além
disso pode-se considerar a aplicacao de outras ferramentas e algoritmos para obtencao
dos modelos e caracterizacao do consumo, como por exemplo as Redes Neurais Artificiais
e os Algoritmos Diferenciais Evolutivos.

Estudos que visam a reducao do consumo de combustivel se mostram importantes para
empresas que realizam transporte por caminhoes, pois este representa grande parcela dos
custos de operacao. Vale ressaltar também o beneficio da redugao de emissao de gases do

efeito estufas, o que é de interesse de toda a sociedade.
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Trabalhos em Eventos

Os resultados alcangados foram expostos nos seguintes trabalhos:

(4 Trabalho intitulado “Ferramenta que Fornece o Modelo Matematico de um Cami-
nhao de Mineragao Utilizando Algoritmo Genético” apresentado em comunicacgao
oral na XVI Conferéncia de Estudos em Engenharia Elétrica - XVI CEEL - rea-
lizada no periodo de 05 a 09 de novembro de 2018 no campus Santa Monica da

Universidade Federal de Uberlandia (UFU).

(4 Trabalho intitulado “Obtencao do Modelo Mateméatico e Mapa de Calor do Con-
sumo de Combustivel de um Caminhao em Mineracdo a céu aberto, através de
Regressao Linear Multipla e Algoritmo Genético” aprovado para ser apresentado
em comunicacao oral no Congresso Brasileiro de Instrumentacao, Sistemas e Auto-
magao - COBISA - periodo de 14 a 16 de maio de 2019 no Centro de Convengoes
da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP).
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