2 7°ANPET

Con i rnasoares | 8,19
\— SANTOS-SP

MODELAGEM MATEMATICA E META-HEURISTICA ANSGA-ITI APLICADAS NA
OTIMIZACAO DE CUSTO E EMISSAO DE CO; PARA O PROBLEMA DO
TRANSPORTE INTERMODAL DE SOJA

Eliel Lucas de Oliveira Silva
Alexandre Ribeiro
Jucelina Borges
Maria José Pereira Dantas

Tayna Rodrigues de Sousa Carvalho
Pontificia Universidade Catélica de Goids

RESUMO

Este estudo abordou a problematica do transporte intermodal, com énfase no sistema rodo-ferrovidrio voltado ao
transporte de soja. Buscou-se minimizar tanto os custos quanto as emissdes de CO,. Para isso, foram empregadas
duas estratégias de otimiza¢do: modelagem matematica com uso do solver Gurobi Optimizer (GO) e um Algoritmo
Genético Adaptativo baseado em Ordenacdo Nao Dominada (ANSGA-II). Os dados revelam que o GO identificou
solucdes 6timas em 100% das instincias de dimensdo moderada, em que o ANSGA-II teve uma eficdcia média
de 0.21% inferior em custo e 0.83% superior em redugdo de emissdes quando comparada ao GO. Nos maiores
gaps, as variacdes foram pequenas: somente 0.53% em emissdes de CO; e 0.51% em custos. Assim, 0 ANSGA-II
mostrou-se eficaz para o desafio do transporte intermodal bi-objetivo, mantendo uma margem estreita em relacao
ao solver e obtendo resultados para instancias grandes em que o GO ndo conseguiu encontrar solucao.

ABSTRACT

This article refers to the issue of intermodal transport, emphasizing the rail-road system for soy transportation.
The focus was to minimize both cost and CO, emission. For such, two optimization strategies were used: math
modeling with the usage of the tool solver Gorubi Optimizer (GO), and an Adaptive Genetic Algorithm based
on Not Dominated Sorting (ANSGA-II). The data reveal that the GO identified optimal solution at 100% of the
moderate-sized instances, in which the ANSGA-II had an average efficiency of 0.21%, a lower cost, and 0.83%
higher at emission reduction When compared to GO. At the larger gaps, the variation was small: Only 0.53% at the
CO; emition and 0.51% at costs. Thus, the ANSGA-II showed up efficient for the rail and bi-objective intermodal
transportation challenge, keeping a narrow margin When compared to the solver and takes results to large instances
in which GO could not find a solution.

1. INTRODUCAO

O setor de transporte € um pilar fundamental da economia global, desempenhando um papel
critico na movimentagcdo de mercadorias e pessoas. Com a crescente demanda por eficiéncia
e sustentabilidade, a otimizacdo de custos e a reducdo de emissdes tornaram-se imperativos
(Rodrigue, 2020; Shah et al., 2021). Entre as varias mercadorias transportadas, a soja é
de particular importincia devido ao seu papel na alimentacdo e na industria. Ao otimizar a
logistica de transporte de soja, permite que empresas do setor agricola melhorem sua eficiéncia
operacional e sustentabilidade ambiental. A redu¢do nos custos de transporte e nas emissoes
de CO; pode ter um impacto positivo na lucratividade das empresas, a0 mesmo tempo em que
mitiga a pegada ambiental associada ao transporte de soja (Ballou, 2007; Pera, 2022).

Com base nessas informacdes, o presente artigo introduz uma abordagem para enfrentar o Pro-
blema do Transporte Intermodal, especificamente focado no transporte rodo-ferrovidrio de soja.
Ao tratd-lo como um problema bi-objetivo, esta abordagem busca minimizar simultaneamente
os custos de transporte e as emissoes de CO,. Isso culmina na promocao de praticas logisticas
que ndo apenas sao mais eficientes, mas também ecologicamente conscientes, no transporte de
soja e, potencialmente, de outras commodities (Bektas e Laporte, 2011; Shah et al., 2021).
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No estudo abrangente documentado por Ma et al. (2023), foi observado que o Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) tem sido amplamente aplicado em uma diversidade de
contextos no planejamento de transporte. Tais aplicacdes englobam desde a otimizagdo de rotas
e alocacdo de ber¢os em portos até a programacao de veiculos, dentre outras. A versatilidade
e eficicia notdveis do NSGA-II, em particular na abordagem de problemas multiobjetivos, o
posicionam como uma escolha estratégica ao se confrontar com os desafios intrinsecos dos
sistemas de transporte, caracteristicamente complexos. Em suas recomendagdes para pesquisas
futuras, Verma et al. (2021) sugere parametros dindmicos para aprimorar o NSGA-II. O ANSGA-
II (Adaptive Non-dominated Sorting Genetic Algorithm), abordado por Li ef al. (2015), é uma
versdo adaptativa do NSGA-II, oferecendo uma configuracdo de parametros mais eficaz para a
convergeéncia.

Contudo, uma lacuna perceptivel é a auséncia de estudos que apliquem o ANSGA-II ao problema
do transporte intermodal, particularmente no campo do transporte de soja. Portanto, € importante
afirmar que a aplicacdo do ANSGA-II neste problema € promissora, tendo a sua capacidade de
gerar um leque diversificado de solucOes de alta qualidade, equilibrando de forma eficaz os
custos de transporte e as emissdes de didxido de carbono (Deb et al., 2002). Com base nesses
aspectos e nas contribuicdes de Pera (2022), este estudo busca modelar matematicamente o
problema em questao e implementé-lo usando o Gurobi Optimizer (GO) e o ANSGA-II, numa
abordagem bi-objetiva. O objetivo € avaliar a eficicia da meta-heuristica em paralelo com a
ferramenta deterministica.

O artigo estd estruturado para fornecer uma compreensao abrangente do problema, da metodo-
logia empregada e das implicacdes praticas das solugdes propostas. Apos esta introdugdo, o
leitor encontrard se¢des detalhando defini¢cao do problema (Secao 2), a formulagdo do problema
(Secao 3), a meta-heuristica ANSGA-II (Secao 4), e os resultados obtidos (Secao 5). As consi-
deracdes finais (Secdo 6) sintetizam as contribuicdes do estudo e sugerem dire¢des para futuras
pesquisas.

2. DEFINICAO DO PROBLEMA

Este estudo visa estabelecer um novo modelo matemaético para o problema do transporte inter-
modal de soja, considerado uma variacdo do problema de transbordo originalmente esbocado
por Dantzig (2003). Este modelo também tem semelhangas com a pesquisa conduzida por
Oliveira et al. (2021), que focaliza a logistica do transporte de soja.

Neste trabalho, a variante em foco inicia o transporte em N pontos de origem (produtores de
soja) sempre por meio rodovidrio, pode passar por K nds intermedidrios (terminais ferroviarios)
e chega a M pontos de destino (portos de exportagdo), que entregam a soja a U clientes com
demandas especificas d € D. O objetivo € otimizar o custo e emissdao de CO; do transporte para
todos os clientes com suas demandas especificas, buscando as rotas mais eficientes.

A problemadtica em questdo propde duas estratégias de transporte possiveis: a primeira envolve
a passagem por pontos intermedidrios entre a origem e o destino, enquanto a segunda adota uma
rota direta, conectando origem e destino de forma ininterrupta. A Figura 1 mostra um exemplo
de solugdo do problema, em que o produtor 3 realiza a entrega via intermodal rodo-ferroviario
e também diretamente até o porto por meio rodovidrio. Neste estudo, os custos de transporte,
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os custos intermodais e as emissdes de cada modal, foram representados considerando suas
respectivas unidades em termos de toneladas por quildmetro ttil (TKU). E crucial respeitar as
capacidades dos terminais ferrovidrios e portos.
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Figura 1: Possivel representacdo de solu¢do do problema

3. FORMULACAO MATEMATICA

Esta secdo detalha a formulacdo matemadtica associada ao problema bi-objetivo do transporte
intermodal de soja proposta neste trabalho. A Equacdo (1) ilustra a fun¢do matemdtica que
quantifica o custo associado ao transporte:

N K U K M U N M U
= Z Z Z Cir Xiku + Z Z Z Crj Xk ju + Z Z Z Cii Xiju (D
i=1 k=1 u=1 k=1 j=1 u=1 i=1 j=1 u=1

A Equacgado (2) apresenta a funcdo matematica responsdvel por calcular as emissdes de CO;
associadas ao transporte:

N K U K M U N M U
ZZZElkthu"'ZZ Ek]Xk]u ZZZEiniju (2)
i=1 k=1 u= k=1 j=1 u=1 i=1 j=1 u=1

Segue o modelo de programagao linear para o problema estudado, com fun¢do objetivo:
minf = (f1, f2) (3)
Sujeito a:
K U M U
D Xkt D> Xiju < 01 Vi € Ng @)
k=1 u=1 j=1 u=1
K M N M
D) Xeju+ ) D Xiju=Du,Vu € No (5)
k=1 j=1 i=1 j=1
N U
D> Xikw < CFi Vi €N (©6)
i=1 u=1
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K U N U
ZZXkJM + ZXUM < CPj,Vj € Ny @)
k=1 u=1 i=1 u=1
U U
ZZ :ZZiju,VkENO (8)
i=1 u= j=1 u=1

As Equagoes (1) e (2) compreendem trés partes. A primeira quantifica custo e emissoes de
CO; do transporte rodoviario de N origens a K intermedidrios. A segunda estima custo e
emissoes de CO; do transporte ferrovidrio dos K intermedidrios aos M destinos. O terceiro
componente calcula o custo e emissdes de CO, do transporte rodovidrio direto, das N origens
aos M destinos sem passar por intermedidrios.A Restricdo (4) assegura que a quantidade de
recursos enviados por um produtor nao ultrapasse sua capacidade de oferta. Por sua vez, a
Restricao (5) estipula que a quantidade de recursos recebidos por um cliente deve atender
integralmente a sua demanda. As Restrigdes (6) e (7) sdo implementadas para garantir que as
capacidades dos pontos de transbordo ferrovidrios e dos portos de destino, respectivamente, ndo
sejam sobrecarregadas pelas alocagcdes destinadas ao atendimento aos clientes. Adicionalmente,
a Restricdo (8) estabelece a conservagao de fluxo nos pontos de transbordo, funcionando como
uma restri¢ao de igualdade.

3.1. Parametros e Variaveis

3.1.1. Parametros do modelo

m Cji: Custo do transporte do produtor i até o ponto ferrovidrio k, sendo Cj; = C,.
E;: Emissdo do transporte do produtor i at€ o ponto ferrovidrio k, sendo Ej; = E;; = E,.
Cy;: Custo do transporte do ponto ferrovidrio k at€ o porto j, sendo Cy; = Cy.
E}j: Emissdo do transporte do ponto ferrovidrio k até o porto j, sendo Ey; = Ey.
C;j: Custo do transporte do produtor i até€ o porto j, sendo C;; = C,.

C,: Custo de transporte rodovidrio, em R$/TKU.

Cy: Custo de transporte ferroviario, em R$/TKU.

E,: Emissao de transporte rodoviario, em gCOy/h.

E¢: Emissdo de transporte ferrovidrio, em gCOo/h.

CFy: Capacidade do ponto ferrovidrio k.

CP;: Capacidade do porto ;.

O;: Oferta do produtor i.

D,: Demanda do cliente u.

3.1.2. Variaveis

» X;r,: Quantidade transportada entre o produtor i e o ponto ferrovidrio k, para o cliente u.
» X;,: Quantidade transportada entre o ponto ferrovidrio k e o porto j, para o cliente u.

= X;;,: Quantidade transportada entre o produtor i € 0 porto j, para o cliente u.

4. ANSGA-II

Nesta secado € apresentado o Algoritmo Genético Adaptativo Baseado em Ordenacdo Nao Do-
minada (ANSGA-II) (Li et al., 2015), uma adaptagdo do NSGA-II (Deb et al., 2002), notavel
pela eficdcia na otimizacao multiobjetivo (OM) (Ma et al., 2023). Apoiado nos conceitos de
Fronteiras de Pareto, ele identifica solu¢Oes 6timas e ndo dominadas para varios objetivos. O
ANSGA-II categoriza solugdes em diferentes camadas usando Fronteiras de Pareto e, com o
principio do elitismo, preserva solucdes 6timas entre geracoes.
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Este algoritmo comeca com uma populacao inicial de 80 individuos, uma quantidade deliberada-
mente escolhida, neste trabalho, para balancear entre desempenho e diversidade. Continuando,
o algoritmo € executado até que o tempo disponivel se esgote, implementando operadores de
mutacao e cruzamento ao longo do processo. Posteriormente, é realizado uma ordenacdo com
base na dominacdo e calculada a distancia de aglomeragdo. Por fim, o operador de selecdo é
empregado. As diferentes partes do ANSGA-II sdo explicadas em maior detalhe nas secoes a
seguir.

4.1. Representacio do cromossomo

Neste estudo, conforme a Figura 2, cada cromossomo € caracterizado pelo comprimento |D|,
no qual cada gene representa o esquema especifico de distribuicdo da soja, com o propdsito
de atender uma demanda distinta d, que faz parte do conjunto integral D. A soja destinada a
essa demanda € originada diretamente de um ou mais produtores e se estende até os terminais
ferrovidrios e portos de destino. E importante notar que cada gene possui sua rota designada,
que serd responsavel pelo escoamento da demanda correspondente.

D2 Ds .. Du

‘ Alocagdo das

origens

‘ Alocagio dos
intermediarios

10 35 20 15 [ i

dos destinos

Figura 2: Representacdo do cromossomo

4.2. Geracao da populacio inicial

A cria¢do da populacdo inicial é executada de forma aleatéria. Durante este procedimento,
cada gene equivale a um esquema de distribuicao de soja destinado a satisfazer as necessidades
de um cliente especifico. Este esquema abrange a selecdo aleatdria das seguintes varidveis: a
quantidade de soja fornecida por cada produtor, a quantidade de soja recebida em cada terminal
ferrovidrio e a quantidade de soja entregue a cada porto de destino, tudo com o intuito de atender
adequadamente a demanda do cliente correspondente ao respectivo gene.

Além disso, € necessario definir as rotas de distribui¢do a partir das alocagdes designadas. Para
isso, foi empregada a heuristica do vizinho mais préximo para determinar quais locais receberao
os fluxos de soja. Estes fluxos sdo mapeados partindo dos pontos de produc¢ao, fluindo em direcdao
aos terminais ferrovidrios e portos de destino, assim como dos terminais ferrovidrios diretamente
aos respectivos portos finais. Apds estabelecer essa rede de distribui¢io, sdo computados tanto o
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custo total quanto as emissoes totais de CO, geradas pelo transporte, com o intuito de satisfazer
as demandas. Este processo é conduzido de maneira a respeitar todas as restricdes referentes a
oferta, capacidade e demandas.

4.3. Mecanismo Adaptativo

Neste estudo € adotada uma estratégia adaptativa para o NSGA-II, baseada na abordagem
proposta por Li et al. (2015). Esta abordagem contesta a pratica comum de evitar o cruzamento
entre solucdes ideais para prevenir a desestruturagao de solugdes e a precipitacdo para um 6timo
local. O objetivo deste método € facilitar a transferéncia de estruturas eficientes entre geracoes
de solucdes, com base no principio de que solugdes ’otimizadas’ podem gerar solugdes *mais
aperfeicoadas’. Considerando essa premissa, ajustes adaptativos foram implementados nas taxas
de crossover e mutagdo, aprimorando a flexibilidade e a reatividade do NSGA-II. Os mecanismos
adaptativos aplicados aos operadores de cruzamento e mutacao sdao explicados na Equagao (9).

L ei=Cumin m; ~ C—Cmin

C—Crin
_> _ ©)
ks ,parac; < ¢ ka ,parac; > ¢
No contexto estudado, os termos pc; e pm; denotam, respectivamente, a probabilidade de
cruzamento e a probabilidade de mutacao do individuo i. Além disso, ¢ e ¢,;;, sdo representacoes
simbdlicas para a média e o valor minimo das classificacdes, respectivamente. Ademais, foi
utilizado ¢; para indicar a classificacdo do i-ésimo individuo. As constantes K1 a K4 servem
para delimitar o valor maximo dessas operacdes, sendo definidas como K1=K3=1, K2=K4=0.5.

,parac; > ¢ kpS=Cmin  parac; < C
pci =

4.4. Operador de cruzamento

Foi proposto, neste trabalho, um operador de cruzamento que seleciona dois individuos via
técnica do torneio, visando a geracdo de descendentes mais eficientes. A ativagao deste operador
depende de uma pc;, favordvel ao cruzamento, determinada pelo mecanismo adaptativo. Se
os descendentes produzidos superam seus progenitores em eficdcia, eles sdo incorporados a
populacdo existente.
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Figura 3: Visao bdsica do cruzamento Figura 4: Visdo detalhada do cruzamento

O processo especifico do cruzamento, ilustrado nas Figuras 3 e 4, acontece para cada gene i dos
progenitores, onde a operagdo € realizada em suas estruturas correspondentes de distribui¢ao
de demanda. O processo envolve a troca de estruturas de alocacdo relevantes entre os pais,
aplicdvel para produtores, terminais ferrovidrios e portos de destino. Apds a execugao desse
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procedimento, € necessdrio efetuar a reconstrugcao das rotas relativas ao gene especifico. Tal
processo € realizado através da selecdo aleatéria de pontos, os quais possuem alocacdes de
soja, estabelecendo, assim, os novos locais para os quais as respectivas novas alocagdes serao
direcionadas.

4.5. Operador de mutaciao

A mutagdo € um mecanismo estratégico, que visa a exploracao de vdrias regides dentro do extenso
espaco de pesquisa. Esse processo € motivado, em cada individuo por uma pm; favordvel a
mutacao, fornecida pelo mecanismo adaptativo. No contexto deste estudo, a ocorréncia da
mutagdo resulta na geracdo de um novo individuo aleatdrio que substitui o original.

4.6. Ordenacao nao dominada

O método proposto envolve a categorizagdo das solu¢des em diferentes niveis com base no
principio de dominancia. Uma solucdo € considerada dominante se for pelo menos tdo boa
quanto todas as outras solucdes em termos de objetivos € melhor em pelo menos um objetivo.
O ranking é feito em vdrias frentes, onde a primeira frente consiste em solugdes ndo dominadas
com classificacdo 1, a segunda frente contém solu¢des dominadas apenas pelas da primeira
frente com classificac@o 2, e assim por diante. Dessa forma, o método ANSGA-II promove a
diversidade de solugdes otimizadas ao abranger a fronteira de Pareto, oferecendo um conjunto
diversificado de solucdes de qualidade para problemas multiobjetivo (Verma et al., 2021).

4.7. Distancia de aglomeracio

A métrica de distancia de aglomeragao utilizada pelo ANSGA-II € uma medida que quantifica a
distancia entre as solugdes presentes na fronteira de Pareto, promovendo uma diversidade eficaz
entre as solugdes propostas. Essa métrica permite manipular a distancia de aglomeragdo para
preservar um equilibrio adequado entre convergéncia, que busca solucdes ideais, e diversidade,
que busca explorar um amplo espectro de solucdes 6timas. Para esse cdlculo, estima-se a
densidade de solugdes proximas a uma solugdo especifica (Verma et al., 2021).

4.8. Operador selecao

No processo de selecdo, sdo escolhidos os individuos mais promissores da populacdo atual
para gerar os individuos da préxima geracdo. Neste estudo, utilizou-se o método de sele¢ao
por torneio, no qual um conjunto predefinido de individuos € selecionado aleatoriamente da
populacdo atual para competir entre si. O competidor com a menor classificagdo € considerado
o vencedor. No entanto, caso ocorra um empate de ranqueamento, o competidor com a maior
distancia de aglomeracdo € declarado vencedor. Esse ciclo € repetido até que o tamanho fixo
estabelecido para a populacio seja alcangado (Verma et al., 2021).

5. SIMULACOES COMPUTACIONAIS

A eficicia do modelo matematico aplicado ao GO e do ANSGA-II foi avaliada através de instan-
cias geradas aleatoriamente devido a falta de bibliotecas adequadas para a variagcdo especifica
deste estudo. O GO foi configurado para adotar uma estratégia hierdrquica para multiobjetivos
e resolver as instancias, agindo como benchmark para o ANSGA-II. Os testes foram realizados
no Windows 10, usando um Intel Core i7-1165G7, com o algoritmo ANSGA-II implementado
em Python 3.8.
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5.1. Resultados

5.1.1. Gurobi x ANSGA-II

No primeiro experimento, um conjunto de instincias foi otimizado pelo GO, tendo f; como
prioridade hierdrquica. A Tabela 1 mostra uma selecdo representativa das instancias, com
dimensdes e resultados do GO. O Gurobi mostrou eficicia, alcan¢ando solucdes Gtimas em 5
instancias, em menos de 20 minutos, mas falhou em instidncias maiores devido ao consumo
excessivo de recursos, levando a interrup¢ao prematura do processo de otimizac¢ao, denominada
"Killed". Em seguida, o ANSGA-II otimizou as mesmas instancias para avaliar a modelagem do
problema sob a perspectiva do algoritmo evolutivo. Foram geradas vinte solugdes por instancia,
cada execucao por 20 minutos. Para fins de comparacdo, a solu¢do ndo dominada com o menor
valor de f; foi selecionada em cada caso. As médias dessas solucdes, denotadas por fi e fo,
foram depois comparadas com os resultados obtidos pelo GO.

Tabela 1: Perfil Dimensional das Instincias de Teste e resultados do GO

Instancia Produtores Ferrovias Portos Clientes f1 Gurobi > Gurobi

1 47 10 216 65 1.8006711e+07  1.82320e+05
2 60 20 30 200 3.7616628e+07  8.35866e+05
3 98 2 26 758 3.30420609e+08 2.887000e+06
4 120 30 60 300 7.961368e+06  2.23574e+05
5 110 28 5 1594  8.11359533e+08 5.417581e+06
6 230 31 120 4379 killed killed

7 2000 80 1000 3000 killed killed

Tabela 2: Comparativo de Resultados: Gurobi x ANSGA-II
Instincia  f; ANSGA -1 /> ANSGA -1 fi-gap % f»-gap %

1 1.8007702e+07  1.82337e+05 0.005 0.009

2 3.7794254e+07  8.29942e+05 0.4 -0.7

3 3.30860517e+08  2.902556e+06 0.13 0.53

4 8.002391e+06 2.14599¢e+5 0.51 -4

5 8.11407115e+08 5.417621e+06 0.005 0.0007

6 1.70618967e+08  3.699404e+06 - -

7 2.0910889%¢+07  5.67803e+05 - -
Média 0.21 -0.83

A Tabela 2 apresenta os resultados do ANSGA-II e a andlise de discrepancias (gap) para as
fungdes fi e f>, com relagdo aos resultados obtidos pelo GO. Para fi, o maior gap obtido foi
na Instancia 4, em que o ANSGA-II alcancou um resultado 0.51% pior que a solucdo exata do
GO. Para f,, o maior gap positivo obtido foi na Instancia 3, em que o ANSGA-II alcangou um
resultado 0.53% pior que a solugdo exata do GO. Porém, devido a escolha hierdrquica de fi, o

ANSGA-II apresentou resultado melhores de f, em duas insténcias, chegando a ser 4% melhor
que 0 GO na Instincia 4. Além disso, as médias dos valores de f] e f> para as instincias testadas
apresentaram uma degradagdo de 0.21% e uma melhoria de 0.83%, respectivamente. Isso indica
uma pequena diferenga no custo e uma otimizagdo nos gaps de emissdo, comparados ao GO.
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5.1.2. Teste com dados realisticos

Utilizando o GO e o ANSGA-II, otimizou-se um caso de transporte de soja com cidades de
Goias e da Bahia com dados realisticos. As Tabelas 3 e 4 mostram as cidades de origem, destino,
pontos ferrovidrios e suas respectivas distancias que foram retiradas de (ANTT, 2023). A Tabela
5 apresenta as capacidades de armazenamento de soja por origem, obtidas de (IBGE, 2023),
considerando que 76% da oferta total serd direcionada para exportacdo, conforme (ABIOVE,
2023). As Tabelas 6 e 7 apresentam as capacidades de cada ponto ferrovidrio e porto que foram
arbitradas em funcao do total das ofertas de todas as origens com a propor¢ao da quantidade de
soja recebida em cada ponto ferroviario e porto no ano de 2022 (ANTT, 2023; CONAB, 2023).
No estudo em questdo, estabeleceu-se a capacidade das ferrovias de Andpolis, Rio Verde, Sao
Simao, Ipameri em 8,12%, 62,18%, 25,14% e 4,56% do valor total das ofertas, respectivamente.
De forma comparativa, os portos de Tubardo, Santos e Salvador apresentaram capacidades
de 53,73%, 0,3% e 16,27% em relacdo ao total ofertado, respectivamente. Intencionalmente,
atribuiu-se ao porto de Santos uma capacidade bem inferior a sua realidade, buscando um
cendrio mais conflituoso para o0 ANSGA-II, uma vez que € o porto mais proximo das origens.

Tabela 3: Distancia de Origens para Ferrovias e Portos (Km)

Andpolis Rio Verde Sdo Simdo Ipameri Tubardo  Santos  Salvador

Aragarcas  408.00 372.00 523.00 588.00 1753.00 1354.00 1998.00
Catalao 256.00 392.00 367.00 62.40 1150.00 774.00 1725.00
Cristalina  223.00 499.00 548.00 173.00 1136.00 957.00 1542.00
Porangatu  392.00 654.00 772.00 586.00 1652.00 1441.00 1536.00
Goiania 57.10 249.00 367.00 204.00 1418.00 1010.00 1 646.00
LEM 691.00 977.00 1113.00  811.00 1654.00 1594.00 954.00

Tabela 4: Distincias Ferrovias-Portos Tabela 5: Ofertas das origens (1)

(Km) Origem Ofertas

Ponto Ferrovidrio Tubario  Santos  Salvador Aragarcas 243 138.00

Andpolis 175057 1541.01 1950.00 Cff‘ttalfi‘g 17?55532253)06%0
Rio Verde 2079.07 1212.51 2300.00 Por;f‘ ata 25100300
Sio Simdo  2298.07 98927  2750.00 gatu '

. Goiania 143 703.00
Ipameri 1536.01 1033.66 2100.00 LEM 1 631 300.00

Tabela 6: Capacidade Ferrovias (t)

Tabela 7: Capacidade dos portos (t)

Ponto Ferrovidrio  Capacidade

Andpolis 355 714.00
Rio Verde 2723 934.00
Sao Simao 1 101 314.00

Ipameri 199 761.00

Porto Capacidade

Tubardo 2 353 763.00
Santos 1314217.00
Salvador 712 743.00

Segundo (ONTL, 2023), os valores de emissao de CO; sao 18,05 gCO,/TKU e 52,77 gCO,/TKU
para os modais ferrovidrio e rodovidrio, respectivamente. Conforme (EPL, 2023), o custo de
transporte rodovidrio é 15,42 R$/TKU e 7,03 R$/TKU para o ferrovidrio, ambos para granel
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agricola. Valores hipotéticos foram utilizados para as demandas dos clientes e para velocidades
médias utilizadas para célcular o tempo do transporte, devido a falta de dados reais.

Para otimizar o caso em questdo, foi utilizado o ANSGA-II, que operou por 5 minutos com
80 individuos. Os resultados gerados pelo ANSGA-II apresentaram um conjunto de solugcdes
nao dominadas, as quais estdo especificadas na Tabela 8. A evolucdo final desse conjunto
pode ser observada na Figura 5. Nessa imagem, a frente de Pareto, constituida por solugdes
nao dominadas, € destacada em verde. A Figura 6 ilustra a solu¢cdo de menor custo, enquanto
a Figura 7 evidencia a solu¢do com a menor emissdo, correspondendo, respectivamente, as
solucdes 1 e 5. As duas solugdes apresentam uma diferenca de 2.09% para f; e 0.62% para
Jf>. Esta variacdo € considerdvel, especialmente quando se leva em conta um caso de teste de
pequena magnitude.

1e10 ANSGA Il - Geragao 460
Outras solugdes
6.950 | ® Frente de pareto
6.925 1
g N
5 6.900 s
Z
g 6.875 L
L] °
©
o 6.850 °
] °
9]
6.825
A ol
6.800 -
6.775 - Y
4.74 4.76 4.78 4.80 4.82

Emissao de CO2 le9

Figura 5: Frente de Pareto obtida para a solugio do problema (R$, gCO»)

Tabela 8: Conjunto de Soluc¢des ndo dominadas (RS, gCO,)

h f

Solugao 1 67 721739 074.29 4761 491 591.20
Solucdo 2 68 771 585 626.57 4739 608 177.96
Solugdo 3 69 079 250 755.63 4 733 505 329.32
Solucdo 4 69 127 372 350.55 4732255 125.49
Solucdo 5 69 139 887 114.61 4731 642 756.61

Este trabalho nao compara o tempo de execu¢ao do GO e do ANSGA-II, pois o ultimo continua
a descobrir novas solugdes e expandir a frente de Pareto ao longo do tempo. Portanto, um
tempo de execucdo mais curto pode resultar em um conjunto limitado de solugdes na frente de
Pareto, restringindo as escolhas para os gerentes de transporte. Para um cendrio de teste baseado
em dados parcialmente reais e de tamanho pequeno, um periodo de 5 minutos de execugdao
foi suficiente para avaliar a eficicia do ANSGA-II na obten¢do de uma variedade extensa de
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solugdes vidveis com valores préximos ao 6timo.

Origens Intermediarios Destinos Origens Intermediarios Destinos
( \

& B 2o O B 20
Aragargas - GO Rio Verde - GO Tubarido - ES A argas - GO Rio Verde - GO Tubardo - ES
o o @ [ o @

LEM - BA Sao Siméo - GO I r- BA EM - BA Sédo Sim GO Salvador - BA
o o L | —@ @
angatu - GO Anapolis - GO Santos - SP Porangatu - GO Anapolis - GO Santos - SP
o @ @ o~ —@ g

Goidnia- GO Ipameri - GO Goidnia- GO Ipameri - GO
o : @ : o e
Cristalina - GO Cristalina - GO
o Custo: R$ 67 721 739 074,29 o Custo: R$ 69 139 887 114,61
Catalfio - GO Emissao: 4 761 491 591,20 gCO, R, Emissdo: 4 731 642 756,61 gCO;
) Demanda total: 4 240 100 t ® Demanda total: 4 240 100 t
Figura 6: Solucdo com menor custo Figura 7: Solucao com menor emissao

6. CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, o algoritmo NSGA-II, enriquecido com mecanismos adaptativos, foi aplicado ao
desafio do transporte intermodal de soja, com foco em dois objetivos. Para instancias de tamanho
moderado, 0 ANSGA-II mostrou gaps em relagdo ao GO de apenas 0.53% a mais em emissao
de CO; e 0.51% a mais em custo. Notavelmente, estes apresentaram um acréscimo de 0.13% no
custo e uma redugdo de 4% na emissao, respectivamente. Isso indica que a meta-heuristica ndo
apenas minimiza custos operacionais, mas supera o0 GO em termos de reducdo de CO,, tendo
implicagdes significativas do ponto de vista ambiental.

Sendo que, para instancias maiores 0 ANSGA-II foi o tinico capaz de obter solucdes, dada a
interrup¢do prematura pelo consumo excessivo de recursos computacionais. Isso demonstra a
eficdcia e vantagens de abordar o problema do transporte intermodal de soja sob uma perspectiva
multiobjetivo utilizando a meta-heuristica ANSGA-II.

Adicionalmente, um aspecto notdvel do ANSGA-II foi observado: a sua inerente capacidade de
fornecer um vasto conjunto de solugdes, construido sobre o conceito de Frente de Pareto. Esta
caracteristica é de suma importincia, particularmente para gestores de empresas de transporte.
Ela proporciona um espectro abrangente de op¢des de rotas para atender a demandas que exibem
diferentes balancos entre os objetivos estabelecidos, permitindo a escolha de uma solucao que
se alinhe de maneira mais eficiente as necessidades especificas de cada situacdo. Quais sejam,
a priorizacdo do menor custo, da menor emissao de CO, ou de uma ponderagdo entre os dois
objetivos.

Outro ponto crucial que beneficia os gestores em questdo € a integracdo de mecanismos adaptati-
vos no NSGA-II (ANSGA-II). Esses mecanismos simplificam consideravelmente a configuragao
do algoritmo, dado que o Gnico parametro a ser calibrado € o tamanho da populagado. Isso resolve
uma dificuldade recorrente na utilizacdo de algoritmos genéticos: a obrigatoriedade de ajustar
multiplos parametros para garantir uma melhor convergéncia (Li et al., 2015).
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Pesquisas futuras relacionadas a este campo poderiam enriquecer a andlise ao incorporar critérios
adicionais de otimizagdo, tal como a mitigacio das perdas de soja durante o transporte. E
plausivel considerar, também, uma modificacdo no modelo que permita que algumas demandas
figuem sem atendimento, com a adi¢do de uma meta voltada para a otimiza¢do do niimero de
demandas efetivamente satisfeitas. Ainda, a investigagdo de outras metaheuristicas que possam
gerar melhores resultados.
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