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RESUMO

As empresas vivem hoje uma realidade de transformagdes econdmicas advindas da
globalizacdo. O crescimento do comércio internacional de produtos e servigos, a troca
constante de informacdes e o intercambio cultural vém desafiando os administradores a
definir novos rumos para suas empresas. Esta dindmica e a crescente competitividade exigem
novos conhecimentos e habilidades dos profissionais. Desta forma, buscam-se novas
tecnologias para conseguir-se a melhoria da eficiéncia operacional. Em especial, a indistria
petrolifera brasileira tem investido na pesquisa aplicada, no desenvolvimento e na capacitagdo
tecnoldgica para manter-se competitiva no mercado internacional. Muitos sdo os problemas que
ainda devem ser estudados neste setor produtivo. Dentre estes, pode-se destacar os problemas de
transferéncia e estocagem de produtos.

Este trabalho aborda um problema de programacdo da producdo (scheduling)
envolvendo estocagem e distribuicdo de oleo diesel em uma refinaria de petroleo. Para
solucionar este problema foram utilizados, a principio, modelos de Programacdo Linear
Inteira Mista (PLIM) com abordagens para a representacdo nos tempos discreto e continuo.
Os modelos desenvolvidos foram resolvidos com o uso do aplicativo computacional LINGO 8.0,
por meio do algoritmo branch and bound. Devido a natureza combinatorial destes, o tempo
computacional despendido na resolugdo mostrou-se excessivo. Desta forma, foram
desenvolvidas quatro novas metodologias para amenizar este problema: Algoritmo Genético
de Estado Estacionario Hibrido (AGEEH) e Algoritmo Transgenético ProtoG integrados a
Programagdo Linear (PL) para a representagdo de tempo discreto; simulagdo com otimizagao
através de Algoritmo Genético (AG) e simulagdo com otimizacdo usando Algoritmo
Transgenético ProtoG, na representacao de tempo continuo.

Os resultados obtidos através de varios testes com as novas metodologias mostraram
que estas podem encontrar bons resultados em um tempo computacional aceitavel. Para a
representacdo de tempo discreto, as duas abordagens obtiveram desempenho satisfatorio em
termos de qualidade da solugdo e do tempo computacional. Dentre elas, a metodologia que
utilizou o Algoritmo Transgenético ProtoG apresentou os melhores resultados. Ainda, o
simulador com otimiza¢do usando o AG e aquele que utilizou o Algoritmo Transgenético
ProtoG na representagdo de tempo continuo mostraram-se adequados para substituir a
resolucdo por meio de PLIM, pois encontram solugdes em um tempo computacional muito

aquém do tempo despendido na resolucdo com o branch and bound.
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ABSTRACT

Presently, companies live a reality of rapid economic transformations generated by
globalization. The growth of the products and services international trade, the constant
exchange of information and the cultural interchange challenge administrators to define new
paths for their companies. This dynamics and the increasing competitiveness demand new
knowledge and abilities from professionals. In this way, new technologies are researched in
order to improve operational efficiency. The Brazilian oil industry in particular has invested in
applied research, as well as on development and technological qualification to keep its
competitiveness in the international market. Many are the problems that must still be studied in
this production sector. Among these, and due their importance, the problems of products storage
and transference can be pointed out.

This work approaches a scheduling problem that involves diesel oil storage and
distribution in an oil refinery. The Mixed Integer Linear Programming (MILP) techniques
with representation in the discrete and continuous time were used. The models that were
developed were solved by the LINGO 8.0 software, using the branch and bound algorithm.
However, due to their combinatorial nature, the expended computational time used for the
solution was excessive. Thus, four new methodologies were developed: Hybrid Steady State
Genetic Algorithm (HSSGA) and Transgenetic ProtoG Algorithm, both integrated to Linear
Programming (LP), for the representation of discrete time; simulation with optimization using
the Genetic Algorithm (GA) and simulation with optimization using the Transgenetic ProtoG
Algorithm, for the representation of continuous time.

The results obtained through several tests with these new methodologies have shown
that they can reach good results in an acceptable computational time. The two techniques for
the representation of discrete time have shown satisfactory performance in terms of quality of
solution and computational time. Among these, the methodology that uses the Transgenetic
ProtoG Algorithm showed the best results. Also, the simulator with optimization using GA
and the one that used the Transgenetic ProtoG Algorithm for the representation of continuous
time were adequate to substitute the resolution through PLIM, because they reach solutions
with a reduced computational time when compared with the time used for the solution with

branch and bound.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 JUSTIFICATIVA

O mercado mundial vem se modificando em decorréncia dos avangos tecnologicos, da
globalizacdo, das grandes fusdes de empresas e da maior conscientizacdo ecoldgica. As
transformagOes econOmicas, a dinamica dos mercados e a crescente competitividade fazem
parte da globalizagdo mundial, a qual intensifica o comércio internacional de produtos e
servigos, promove intercimbio cultural acentuado e a constante troca de informacdes. Tais
mudangas implicam em um aumento da competitividade, obrigando as organizagdes a criarem
solucdes inovadoras para se manterem no mercado. Diante deste perfil, as empresas buscam
um novo modelo de gestao baseado, principalmente, na redugao dos custos dos produtos ¢ das
margens de lucratividade. Almejam, ainda, uma melhoria substancial do nivel de servigos
relacionados a distribuicao para poderem competir com outras empresas. De maneira geral, os
custos produtivos e a qualidade dos produtos tendem a se equiparar, independentemente da
empresa que os produz e, por isso, o grande diferencial esta na otimizacdo das operagdes, ou
seja, na capacidade dos produtos chegarem ao cliente final na quantidade certa, no tempo
esperado e a um prego justo.

No contexto das industrias, um dos problemas ¢ o de otimizagdo do sistema de
producdo no qual, o planejamento e a programagdo de producdo sdo de fundamental
importancia. Esta otimizagdo ¢ hoje essencial para a competitividade das industrias e inclui a
minimizagdo de custos de operagdo, que envolve, a determinagdo da taxa de produgdo, a
politica de manutencdo de equipamentos, as estratégias de regulagem, a alocagdao e
designacao de produtos as maquinas, a alocacao de produtos finais e, finalmente, a politica de
entrega a clientes.

Hoje, as empresas brasileiras vivem uma realidade em que ganhos de produtividade
significam sobrevivéncia. Os sistemas de producdo just in time (enxuta), isto ¢, sistemas
preparados para atender a demanda por produtos a qualquer momento e com estoques
reduzidos, apresentam vantagens com relacdo a produtividade, eficiéncia e qualidade. Desta
forma, torna-se util a criacdo de técnicas que proporcionem aos empresarios e gerentes a

certeza de que estdo utilizando um sistema de producao que, se bem administrado, pode gerar



vantagens competitivas. Algumas destas ferramentas quantitativas ao processo de tomada de
decisdes sdo fornecidas pela Pesquisa Operacional (PO) que engloba as areas de Programacao
Linear, Computacdo Evolucionaria (CE), Teoria das Filas, Simulagdo, Programacio
Dinamica, Teoria dos Jogos e outras.

Este trabalho aborda um problema de programacdo da producdo (scheduling)
envolvendo estocagem e distribuicdo de produtos em refinaria de petroleo, cuja solucao o6tima
¢ dificil de ser encontrada devido a sua caracteristica combinatorial. Em geral, este ¢
modelado como problema de Programacdo Linear Inteira Mista (PLIM) e resolvido com
auxilio de pacotes computacionais comerciais (MORO, 2000). Contudo, pela sua natureza, o
aumento do numero de varidveis inteiras torna impraticavel o uso destes aplicativos, por
exigirem um tempo computacional excessivo. Desta forma, ndo sdo aplicdveis em sistemas
just in time, pois a tomada de decis@o nestes casos deve ser imediata.

Diante deste cenario, justifica-se a procura por outras abordagens para a resolucdo
deste problema. Em substituicdo as abordagens tradicionais para a resolucdo do problema de
Programacdo Linear Inteira Mista, metodologias aplicando técnicas da Computacio
Evolucionaria (CE), integradas com Programacdo Linear (PL) e otimizacdo baseada em
simulag@o com a utiliza¢do de técnicas da CE, foram desenvolvidas.

Duas técnicas da CE, consideradas como meta-heuristicas, foram utilizadas neste
trabalho. A primeira delas, o AG, teve sua fundamentacdo na Teoria da Evolugdo Biologica
dos seres vivos. E amplamente utilizada na resolucdo de problemas computacionais que
freqlientemente requerem uma busca através de um amplo espago de solugdes candidatas. A
partir da década de 80, o AG recebeu um grande impulso em diversas areas de aplicagdo
cientifica devido, principalmente, a sua versatilidade e excelentes resultados apresentados. A
popularizagdo dos computadores e o aparecimento de sistemas cada vez mais rapidos e
potentes também impulsionaram muito o seu desenvolvimento.

A segunda técnica, a Transgenética Computacional, ¢ uma nova abordagem da CE.
Esta técnica utiliza a inser¢do planejada de informagdes no aprimoramento de solugdes. Por
utilizar conhecimento prévio sobre o problema, consegue-se convergir para uma boa solugao
mais rapidamente, o que ocasiona uma diminui¢do no tempo computacional de
processamento.

Por outro lado, a simulacdo ¢ uma técnica de modelagem e andlise amplamente
utilizada para avaliar ¢ aprimorar os sistemas dindmicos de todos os tipos. Permite a

experimentacdo computacional de um modelo de um sistema num curto espaco de tempo,



propiciando a capacidade de tomada de decisdes que ndo seria possivel com a utilizagdo de
outras metodologias.

Mais recentemente vém sendo utilizados os modelos que aplicam conceitos de
simulag@o e otimizagdo simultaneamente. Consegue-se, desta forma, integrar os objetivos da
otimizagdo as vantagens da simulagdo. Dentro das empresas, as decisdes envolvendo
producdo, compra, politicas de estocagem e reposi¢do, movimentacdo de materiais e
distribuigdo fisica devem ser tomadas de forma sistémica e integrada. Por isso, a modelagem e
a simulacdo s3o as ferramentas apropriadas para avaliar os ganhos de cada alternativa e os
efeitos dessas relagdes, uma vez que, antes de se implementar uma nova operacdo ou
processo, precisa-se ter uma idéia prévia dos possiveis resultados e conseqiiéncias a fim de
identificar pontos de melhoria visando otimiza-los. Outra vantagem que pode ser apontada
com relagdo ao uso de simulagdo é que esta técnica permite que varias proposicdes com
combinacgdes e diferentes quantidades de recursos sejam realizadas computacionalmente,
permitindo a escolha da melhor alternativa em termos de investimento, estratégia e

produtividade.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é encontrar metodologias mais eficientes em termos
computacionais para resolucdo de problemas modelados em Programagéo Linear Inteira Mista
(PLIM) do que os métodos classicos, entre estes, 0 método branch and bound.

Os objetivos especificos sdo:

e Desenvolver um modelo em PLIM para um problema de transferéncia e estocagem de
diesel em uma refinaria de petréleo com representacdo de tempo discreto e resolver
aplicando o método branch and bound,

e Desenvolver um segundo modelo em PLIM para um problema de transferéncia e
estocagem de diesel em uma refinaria de petroleo com representacao de tempo continuo e
resolver aplicando o método branch and bound,

e Resolver o problema da primeira modelagem aplicando as técnicas de Algoritmo Genético
(AG) e Transgenética Computacional integradas a Programacao Linear (PL);

e Resolver o problema da segunda modelagem aplicando a técnica de simulagdo com

otimizagdo através de AG e Transgenética Computacional;



1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Neste primeiro capitulo sdo destacados os problemas que motivaram o
desenvolvimento deste trabalho, mostrando a necessidade em buscar novas abordagens,
utilizando técnicas da Pesquisa Operacional (PO) para a otimizag@o de processos industriais.

O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica dos seguintes assuntos: Programacao
Matematica destacando-se modelagem, problemas de busca e otimizacdo, PL, Programacéo
Inteira (PI) e PLIM, métodos e complexidades da PI; cadeia de suprimentos, planejamento
(planning) e programacao da produ¢do (scheduling), com enfoque em refinarias de petroleo;
CE com detalhamento de AG e Transgenética Computacional e por Gltimo o topico que trata
de Simulacdo de Sistemas.

O Capitulo 3 descreve a modelagem dos modelos em PLIM com representagdo de
tempo discreto e continuo.

No Capitulo 4 ¢ feita a descricdo das metodologias que integram AG e Transgenética
Computacional com o modelo em PL para resolver o problema de PLIM com representagao
de tempo discreto.

O Capitulo 5 detalha as metodologias que utilizam AG e Transgenética
Computacional com Simulagdo para resolugdo do modelo PLIM com representagdo continua
do tempo.

A implementacdo dos programas computacionais e os resultados obtidos sdo
mostrados no Capitulo 6.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta a andlise dos resultados, as principais conclusdes

obtidas, as contribui¢des deste trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

O mundo globalizado faz com que as empresas procurem auxilio das tecnologias
existentes para estarem aptas a competir no mercado. Atualmente, a tecnologia da
comunicagdo permite uma rapida propaga¢do de informagdes entre pesquisadores e
especialistas, fazendo com que estes se atualizem e incorporem novos modelos em seus
planos de gestdo e negdcios, com o objetivo de tornar empreendimentos cada vez mais
lucrativos.

Hoje, a competitividade e a sobrevivéncia de uma companhia dependem, principalmente,
da habilidade em controlar os desafios na administragdo do tempo e dos custos, aumentando
niveis de qualidade de servigos e produtos.

O uso de técnicas de Pesquisa Operacional na modelagem de processos das empresas
tem-se mostrado um fator decisivo para o desenvolvimento de politicas otimizadas de
operacdo industrial. O desenvolvimento de modelos, em especial os que empregam técnicas
de otimizacdo, tem possibilitado que procedimentos operacionais complexos sejam avaliados
de forma criteriosa, fazendo com que recursos criticos possam ser utilizados da melhor
maneira possivel.

Por um lado, no contexto da gestdo de processos, estdo os problemas relacionados as
cadeias de suprimento, seus recursos e tarefas, e a necessidade de se estabelecer
adequadamente o planejamento e a programagao da producdo nas empresas. Por outro lado,
estdo as ferramentas matematicas de otimizagdo, oferecendo solugdes a estes problemas.
Embora seja amplo o espectro de métodos e técnicas matematicas hoje disponiveis para
aplicacdo em problemas dessa natureza, sdo descritas neste capitulo aquelas que foram
particularmente importantes na abordagem deste estudo.

Inicialmente, sdo apresentados alguns mecanismos classicos de Pesquisa Operacional
ligados a Programagdo Matematica e, logo apos, sdo destacados aspectos relacionados ao
planejamento e programacdo de producdo, com énfase especial ao setor petrolifero. Em
seguida, ¢ feita uma descricdo detalhada de Computacdo Evolucionaria (CE), em especial
Algoritmo Genético (AG) e Transgenético. Por ultimo, sdo apresentados conceitos,

modelagem e métodos de simulagao.



2.1 PROGRAMACAO MATEMATICA

2.1.1 Introducdo

A Programagdo Matematica € o ramo da Pesquisa Operacional que trata de métodos de
otimizagdo (minimizagdo ou maximizacao) de uma fungo objetivo com um numero finito de
variaveis de decisdo sujeita a certas restricdes. Estas restrigdes podem ser de origem
financeira, tecnolodgica, marketing, organizacional ou outras.

De um modo geral, Programagdo Matematica pode ser definida como uma
representacdo matematica dedicada a programacgdo ou planejamento da melhor possibilidade
de alocacdo de recursos escassos (BRADLEY, HAX e MAGNANTI, 1977). A Programagao
Matematica utiliza técnicas e algoritmos para solucionar problemas modelados matematicamente.

Segundo Williams (1999), ha trés motivos principais para a elaboracdo de modelos em
Programag¢ao Matematica.

(i) O procedimento de construgdo de um modelo revela relacionamentos que, em geral, ndo
sao evidentes, propiciando um melhor entendimento do objeto que estd sendo modelado;

(i1)) Em geral € possivel analisar matematicamente um modelo, sugerindo novas tendéncias e
procedimentos que, de outra forma, ndo seriam percebidos;

(i) Experiéncias que ndo sdo possiveis ou desejaveis na realidade, podem ser efetuadas a

partir do modelo formulado.

2.1.2 Modelos de programagao

Segundo Goldbarg e Luna (2000), um modelo ¢ um veiculo para uma visdo bem
estruturada da realidade. Um modelo também pode ser visto, com os devidos cuidados, como
uma representacdo substitutiva da realidade. Modelos sdo construidos para diversos tipos de
problemas. Segundo Magatdao (2001), o papel dos modelos € configurar uma importante
ferramenta de auxilio ao processo de tomada de decisdes, ampliando a capacidade de
percepcdo dos especialistas envolvidos, com o melhor aproveitamento possivel dos
componentes do processo industrial.

Goldbarg e Luna (2000) classificam os modelos com relag@o a sua natureza. A Figura |

ilustra esta classificagao.
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Figura 1: Classificacdo Geral dos Modelos

Varias abordagens e arquiteturas sdo sugeridas na literatura para a elaboracdo de um
modelo. Goldbarg e Luna (2000) sugerem os passos mostrados na Figura 2.

Na primeira fase do processo de modelagem ¢ feita a defini¢do do problema e a
caracterizacdo dos dados iniciais. Em seguida, estd a fase de formulagdo e construcdo do
modelo que envolve a definicdo dos tipos de varidveis a serem utilizadas na representagao,
bem como o nivel apropriado de agregacdo destas. Nesta fase também sdo representadas as
restricoes do modelo e ¢ definida uma funcdo de desempenho denominada de fung¢éo objetivo.
A construgdo de modelos determina a inclusdo de pardmetros € constantes que serdo
responsaveis pela definicdo e dimensionamento das relagdes entre as varidveis a serem
incluidas. Na validagdo do modelo ¢ verificado se este esta retratando o problema real. Nesta
fase sdo efetuados testes com o modelo. Se este ndo estiver condizente com a realidade, as
distor¢des sdo corrigidas na fase de reformulagdo e volta-se para as fases de testes e
validagdo. Quando o modelo se mostra satisfatorio, entdo se passa a ultima fase que € a de

aplicacdo do modelo.
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Figura 2: Processo de Construgdo de Modelos (GOLDBARG e LUNA, 2000)

2.1.3 Problemas de busca e otimizacgao

Grande parte dos problemas cientificos pode ser modelada como problemas de busca e
otimizacdo: basicamente, existe uma série de fatores influenciando o desempenho de um dado
sistema e estes podem assumir um numero limitado ou ilimitado de valores e podem estar
sujeitos a certas restrigdes. O objetivo € encontrar a combinagdo de fatores que proporcione o
melhor desempenho possivel para o sistema em questdo. Em termos técnicos, o conjunto de
todas as combinagdes possiveis para os fatores constitui o chamado espaco de busca. Nao ¢
dificil perceber que existe uma dualidade entre os conceitos de busca e otimizacdo, de tal
modo que todo problema de busca pode ser considerado um problema de otimizagdo e vice-

versa. (TANOMARU, 1995).
Dada uma fungdo f:R" —>R e um espago de busca ScR", o problema de

otimizagdo pode ser formulado como mostra a equagao (1):

Maximizar f{x) | x €S (1)

Também pode ser escrito da forma apresentada na equacgdo (2):

encontrarX | f(x )= f(x),VxeS§ 2)



A funcdo f{) pode ser derivavel ou ndo, uni ou multidimensional e o espaco de busca S
pode ser continuo ou discreto, finito ou infinito, concavo ou convexo. O problema ¢ chamado
unimodal quando h4 somente um ponto maximo x' no espaco de busca ou multimodal, caso
contrario. Além disso, a fungdo f(-) pode ser estaciondria ou ndo estacionaria, isto é, variante
com o tempo.

Existem diversos métodos de otimizagdo. Tanomaru (1995) classifica-os em métodos
probabilisticos, numéricos e enumerativos. H4 ainda um grande niimero de métodos hibridos.
Os métodos probabilisticos empregam a idéia de busca probabilistica. Os métodos numéricos
podem ser divididos em analiticos ou baseados em calculo numérico. Os analiticos de
otimizagdo sdo aplicaveis quando a funcao f{-) € explicitamente conhecida e derivavel ou pode
ser aproximada por alguma fun¢do derivavel até o grau desejado de precisdo. Neste caso,
basta resolver as equagdes que resultam da igualdade das derivadas da fungdo a zero dentro do
espaco de busca. Os métodos baseados em calculo numérico podem utilizar técnicas de
Pesquisa Operacional como o método simplex quando o espaco de busca ¢ linear e técnicas de
gradiente ou de estatistica quando o problema ¢ ndo linear. Finalmente, os métodos
enumerativos de otimizacdo examinam cada ponto do espago de busca, um por um, em busca
dos pontos 6timos. A idéia pode ser intuitiva, mas torna-se invidvel quando existe um nimero
infinito ou muito grande de pontos a examinar.

Em otimizagdo, uma boa capacidade de explora¢ao do espago de busca é requerida se
0 que se deseja ¢ encontrar um extremo (maximo ou minimo) global, ou, pelo menos, uma
boa solucdo. Existem problemas aparentemente simples que exigem um grande esforco de
calculo para sua resolugdo, devido a complexidade de seu algoritmo de busca, a estrutura e
tipo de dados utilizados, aos recursos computacionais disponiveis e, principalmente, ao
tamanho (ou dimensdo) de sua entrada. Sabe-se que, para uma determinada classe de
problemas, existem diversos métodos para resolu¢do. Pode-se dizer que o método mais
eficiente ¢ aquele que apresenta o melhor resultado, usando o minimo de recursos, no menor
tempo possivel. Nem sempre ¢ possivel certificar que o resultado obtido satisfaz a condigdo
de melhor, porém, se dois os mais métodos apresentam o mesmo resultado usando os recursos
existentes, pode-se considerar o mais eficiente aquele que encontrou a solu¢do de forma mais
rapida.

Segundo Goldbarg ¢ Luna (2000), o campo da Programac¢ao Matematica ¢ amplo e
suas técnicas consagraram-se em face a sua grande utilidade na solu¢ao de problemas de

otimizacdo. Em virtude das varias peculiaridades inerentes aos diversos contextos de
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programacdo (planejamento), os métodos de solucdo sofreram especializacdes e
particularizagdes. O processo de modelagem matematica, em si, pouco varia, contudo as
técnicas de solugdo acabaram agrupadas em varias subareas como: PL, Programacdo ndo

Linear (PNL) ¢ PL.

2.1.4 Programagao Linear (PL)

Programagdo Linear (PL) ¢ uma das mais importantes e mais utilizadas técnicas de
Pesquisa Operacional. A simplicidade do modelo envolvido e a disponibilidade de uma
técnica de solugdo programavel em computador como o método Simplex descrito por Dantzig
(1963) facilitam sua aplicacdo. Esta técnica ¢ amplamente utilizada, pois possui habilidade
para modelar importantes e complexos problemas de decisdo e o método Simplex pela
capacidade de produzir solugdes rapidamente. A descricdo do método Simplex pode ser
encontrada em Zionts (1974).

Um problema de PL € composto por:

1) Uma fungdo linear formada com as variaveis de decisdo chamada de Func¢do Objetivo,
cujo valor deve ser otimizado;

2) Relagdes de interdependéncia entre as variaveis de decisdo que se expressam por um
conjunto de equacdes ou inequagdes lineares, chamadas de restricdes do modelo;

3) Varidveis de decisdo que devem ser positivas ou nulas.

Em (3) tem-se a formulag@o para um problema de PL:

maximize (ou minimize)
z= chxj, N = {In}
JeN
sujeito a 3)
Zaijxj (S, =ou>)b,ieM ={12,.,m}

JjeN

ijO,jeN

no qual ¢;, a; e b; sdo constantes conhecidas para todo i € j, e x; sdo variaveis ndo negativas.
As restrigdes do problema podem ser transformadas em equagdes adicionando-se uma
variavel de folga (ndo negativa) x, +;, se a i-ésima desigualdade ¢ do tipo < e subtraindo uma

variavel de folga (ndo negativa), x, + » se a k-ésima desigualdade ¢ do tipo >. Considerando
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que ao serem acrescentadas as variaveis de folga, obtém-se um total de m + n variaveis, pode-

se escrever o problema na forma matricial apresentada em (4):

maximize (ou minimize)
z=cx

sujeito a 4)
Ax=b
x>0

no qual, ¢ éum vetor linha de ordem (m + 1), 4 é uma matriz m x (m + n), x é um vetor coluna de

ordem (m + n) e b € um vetor coluna de ordem m.

2.1.5 Programacao Inteira (PI)

Alguns problemas reais requerem o uso de varidveis que assumem somente valores
inteiros. Quando isto acontece tem-se um problema de Programacdo Inteira (PI). Este

problema esta definido na formulagéo (5) a seguir:

maximize (ou minimize)
z= g()(xl’x2""’xn)

sujeito a
gi(xj,xz,...,xn)(s ou =ou Z)bi, ieM= {]2m} ©)
x,20,jeN=1{12,..n

x, inteira, je Il = N

no qual, x,, je N sdo as variaveis, g,,ie M U{O} sdo fungdes das variaveis xj;, X,...Xp, €
b.,ie M sdo constantes conhecidas. Se I = N, isto ¢, todas as varidveis sdo inteiras, entdo o

problema ¢ dito de PI. Caso contrario, se / — N, entdo chama-se de problema de Programacao

Inteira Mista (PIM).
Em muitos dos problemas abordados em PI, as fungdes g,,i e M U {0} sdo lineares e

o modelo pode entdo ser descrito como mostra a formulacao (6):
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maximize (ou minimize)
z= chxj, N={1,.,n}
JjeN
sujeito a
Zai/.x/(ﬁ,z ou=)b,ieM={I..m|
JEN

x_/.ZO,jeN

(6)

x; inteira, je I = N

onde x; sdo varidveis ndo negativas e ¢;, a; € b; sdo constantes conhecidas, para todo 7 e j.
Se I = N, isto ¢, todas as variaveis sdo inteiras, entdo temos um problema Programacdo Linear
Inteira (PLI). Se / < N, entdo o problema ¢ de Programagao Linear Inteira Mista (PLIM).
Muitos modelos praticos de PLI restringem algumas das variaveis inteiras para valores
“0” ou “1” e, neste caso, tem-se um problema de Programacgao Linear Inteira Binaria (PLIB).

Estas variaveis s2o usadas para decis@o: sim (“1”) e ndo (“0”).

2.1.5.1 Programagdo Linear Inteira Mista (PLIM)

Existem muitos problemas de programacdo de produgdo (scheduling) que podem ser
colocados como problemas de Programacdo Linear Inteira Mista, pois os modelos
matematicos de otimizagdo correspondentes envolvem variaveis continuas e discretas que devem
satisfazer um conjunto de restri¢des lineares de igualdade e desigualdade (MORO, 2000).

A resolucdo para problemas de otimizacdo linear inteira mista, entendida como a
obtengdo de uma solucao oOtima, pode ser dificil, pela sua natureza combinatorial. Num
primeiro contato com este tipo de problema, a abordagem seria a de resolver o problema para
todas as combinagdes de variaveis inteiras utilizando a PL e extrair a solugdo como o menor
valor da fun¢do objetivo (problemas de minimizagdo). Porém, o nimero de combinacdes
cresce exponencialmente com o niimero de variaveis binarias. Logo, para problemas praticos
onde se tem um grande numero de variaveis inteiras, esta abordagem ¢ inviavel. Uma outra
alternativa seria a de relaxar as restricoes de integralidade e tratar as variaveis inteiras como
continuas, mas nao se tem a garantia de que, resolvendo o problema com esta relaxacao,
encontre-se uma solugdo com valores inteiros para as variaveis discretas. O arredondamento
para valores mais proximos também nao leva, em geral, ao resultado correto. Taha (1975)

mostra, através de um exemplo, que esta abordagem nao é conveniente.
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2.1.5.2 Métodos e complexidade de PI

Segundo Taha (1975) as técnicas para a resolugdo de problemas de PLI sdo geralmente
classificadas em dois tipos: Métodos de Enumeragao e Métodos de Corte.

O primeiro tipo baseia-se no fato de que o espago de solugdes inteiras pode ser
considerado como constituido de um numero finito de pontos. Mesmo no caso misto, o espago
de busca ¢ primeiramente controlado pelas variaveis inteiras. Na forma mais simples, os
métodos de enumeragdo analisam todos os pontos. E o que se chama de busca exaustiva. Um
simples método de busca exaustiva pode se tornar mais eficiente se enumerar apenas uma
parte das solucdes candidatas enquanto descarta pontos que ndo sdo promissores. A eficiéncia
de um algoritmo de busca depende de sua capacidade em descartar pontos de solugdo ndo
promissores. Dentre estas técnicas podem ser citadas: separacdo e avaliacdo progressiva ou
branch and bound (ZIONTS, 1974) e enumeragdo implicita (TAHA, 1975). Estas técnicas
podem utilizar uma relaxagdo do problema para obter em tempo razoavel uma estimativa para
o valor da melhor solu¢do que pode ser encontrada em cada ramo da enumeracdo. Esta
estimativa pode ser obtida a partir da relaxagao linear ou de uma relaxagdo Lagrangeana. Pode
também ser utilizada a relaxacdo surrogate que consiste em reduzir algumas restricdes do
problema original a uma s restricdo, denominada de restrigdo surrogate; sua funcdo ¢
substituir essas restricdes (ESPEJO e GALVAO, 2002).

Os métodos de corte foram a principio desenvolvidos para problemas lineares inteiros
mistos ou puros. A motivacdo destes métodos esta no fato de que a solucdo para problemas de
PL ocorre em um ponto extremo. A idéia € acrescentar restricdes especialmente desenvolvidas
que infringem a solucdo atual ndo inteira, mas ndo qualquer das solucdes inteiras factiveis. A
aplicacdo sucessiva deste procedimento pode eventualmente gerar um novo espago convexo,
com seu ponto extremo 6timo satisfazendo apropriadamente a condi¢cdo de integralidade. A
denominagdo método de corte se fundamenta no fato de que as restricoes adicionadas
“cortam” partes infactiveis do espago continuo de solu¢des. Algumas das técnicas de corte
sdo: cortes inteiros (primais e duais), cortes combinatdrios, cortes de intersec¢do e método de
decomposicdo de Benders.

Goldbarg e Luna (2000) acrescentam ainda as técnicas hibridas tais como: Branch-
And-Cut e Teoria de Grupos.

As diversas técnicas existentes foram especializadas para problemas de PI, tendo sido

desenvolvidas abordagens e algoritmos especificos para cada situacdo analisada. A descri¢do
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das técnicas mais utilizadas pode ser encontrada em Pinto (2000), Taha (1975), Zionts (1974),
Nemhauser e Wolsey (1988) e Bradley, Hax e Magnanti (1977).

As dificuldades que surgem em problemas inteiros tém sido amplamente estudadas
por pesquisadores. A principal dificuldade na resolugdo destes problemas é que ndo sdo
conhecidas condi¢des de otimalidade para verificar se uma solucdo encontrada é o ponto
otimo ou ndo. Para garantir a otimalidade de uma solugdo ¢ feita a comparacdo desta com
solugdes ja encontradas. Desta forma, sdo enumeradas todas as alternativas possiveis, o que
gera um custo computacional proibitivo para alguns problemas.

Garey e Johnson (1979) observaram que uma modelagem que utiliza variaveis inteiras
possui uma natureza combinatéria de dificil resolugdo. Segundo Taha (1975), a complexidade
computacional de um modelo inteiro ¢ afetada primeiramente pelo aumento de variaveis
inteiras. Desta forma, deve-se reduzir ao minimo o numero destas variaveis na formulagdo do
modelo. Por outro lado, Shah, Pantelides e Sargent (1993) e Williams (1999) demonstram
que, ao serem utilizadas variaveis de decisdo, o nimero destas ndo ¢ um bom pardmetro para
mensurar o tempo de resolucdo de problemas de PI ou PIM. Se um problema possui n
variaveis bindrias entdo sua arvore de busca tera (2 il 1) solucdes para serem analisadas.
Dependendo do algoritmo utilizado, somente uma pequena parcela destes nds ¢ realmente
analisada, o que confirma que o niimero de varidveis bindarias ndo pode ser considerado como
um indicador do tempo de resolugdo computacional.

Por outro lado, contrapondo-se aos problemas de PL, os problemas de PIM podem ser
resolvidos em tempos computacionais menores se o numero de restricdes for aumentado
(Magatao, 2001). Ainda, Nemhauser e Wolsey (1988) afirmam que formulagcdes com um
nimero pequeno de restrigdes constituem uma estratégia pobre para os problemas de PIM.
Sherali e Driscoll (2000) confirmam que a adi¢ao de restricdes para problemas de PI, mesmo
com o risco de aumentar a dimensdo do problema, ¢ uma pratica que contribui para uma

melhora no desempenho na obtencdo de respostas computacionais.

2.1.6 Ferramentas computacionais para problemas de otimizacgao

Existem varios aplicativos computacionais desenvolvidos para a resolugdo de
problemas de busca e otimizagdo, incorporando diversas técnicas. O progresso na solugdo

destes tipos de problemas tem sido impulsionado pelos avangos obtidos na PL.
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Os aplicativos que resolvem problemas de PL utilizam o método Simplex e/ou o

método de busca por ponto interior. J4 para problemas de PLI e PLIM a maior parte dos

aplicativos utiliza o método branch and bound. Segundo Pinto (2000), a limitacdo para a

maioria dos aplicativos comerciais existentes ¢ com relagdo a memoria da maquina e o

elevado tempo computacional. Varias alternativas vém sendo testadas para contornar este

problema tais como o uso de maquinas mais avancadas e o processamento paralelo em que

varios computadores trabalham simultaneamente e alimentam um computador nomeado como

principal, cuja tarefa ¢ compilar todas as informacgdes.

Os componentes indispensaveis de um aplicativo para resolver problemas de PLIM

incluem (PINTO, 2000):

Rotina do método Simplex: resolve a modelagem de PL e gera limites inferiores;
Pré-processamento: o modelo ¢ analisado de forma a fixar ou eliminar variaveis
desnecessarias, gerar limites, reformular restri¢des, eliminar restrigdes redundantes. Esta
etapa muitas vezes pode reduzir a dimensdo do problema;

Planos de corte: restrigdes sdo adicionadas ao modelo para eliminar solu¢des dos modelos
de PL, mas ndo do problema inteiro, com o objetivo de reduzir o espaco de busca.
Heuristicas: sdo utilizadas para gerar solugdes viaveis satisfatorias. Heuristicas primais
geram solucdes inteiras, reduzindo o limite superior. Heuristicas duais podem gerar
solucdes viaveis do dual do problema linear relaxado (limites inferiores) mais rapidamente
que o Simplex.

Separagdo: a enumeracdo sistematica de solugdes ¢ obtida fixando-se as variaveis ou
adicionando restri¢gdes de modo que a regido viavel seja sub-dividida em regides disjuntas;
Branching: determina qual regido devera ser escolhida para a busca.

Interface com o usuario: cada vez mais as empresas fornecedoras de aplicativos nesta
area buscam oferecer ao usuario facil entendimento com relagdo ao uso de seus
produtos. O padrao de codigos de otimizacgdo € o sistema de programagdo matematica
(MPS- Mathematical Programming System) que representa o0 modelo na forma matricial.
A maioria dos aplicativos possui a0 menos uma linguagem algébrica de entrada do
modelo e um gerador de matrizes.

Pinto (2000) listou em tabelas varios aplicativos com especifica¢des tais como: dados

da empresa que desenvolveu o produto, plataformas, formatos de entrada, tipos de problemas

que resolve e outros.

Dentre estes aplicativos, vale destacar:
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e LINGO 8.0 (LINDO Systems Inc., 2002): ¢ uma ferramenta de simples utilizacao e serve
para resolver e analisar solugdes para problemas de grande porte em Programacgado Linear
e ndo Linear. Possui linguagem de modelagem propria e trabalha com 4 solvers: direto,
linear, ndo linear e um gerenciador de branch and bound. O solver linear utiliza o método
Simplex enquanto que o ndo linear emprega os algoritmos de programacgdo linear
sucessiva e gradiente reduzido generalizado. Os modelos inteiros sdo resolvidos através
do método branch and bound.

e [LOG CPLEX 8.0 (CPLEX Optimization Inc., 2002): foi desenvolvido para revolver
problemas de PL. Resolve também problemas de Fluxos em Rede, Programagao
Quadratica e PIM. Possui trés varia¢des, dependendo das necessidades do usuario, a saber:
o CPLEX Interactive Optimizer, um programa executavel que pode carregar o problema
de forma interativa de um arquivo, resolvé-lo e entdo enviar o resultado a um arquivo de
texto; o Concert Technology que € composto por um conjunto de bibliotecas na
linguagens C++ e Java e possibilitam ao usudrio a inser¢do do otimizador do CPLEX na
sua propria programacdo; finalmente, o CPLEX Callable Library que ¢ uma biblioteca na
linguagem C que permite ao usudrio inserir o otimizador do CPLEX em aplicativos
programados em C, Visual Basic, FORTRAN ou outros compiladores que tenham

conexdo com a linguagem C.

2.2 CADEIAS DE SUPRIMENTO, PLANEJAMENTO E PROGRAMACAO DA PRODUCAO

O termo Cadeia de Suprimento ou Suply Chain pode ser utilizado para definir uma
série de etapas e operagdes que transformam a matéria-prima em produtos finais para o
consumidor (CHWIF, BARRETTO e SALIBY, 2002).

Segundo Joines, Gupta, Gokce et al. (2002), uma cadeia de suprimento, analisada sob
a perspectiva operacional, possui quatro componentes: o controle de obtengdo de matéria-
prima, a manufatura, a distribuicdo ¢ as decisdes no que se refere aos estoques. O principal
objetivo em uma cadeia de suprimento € produzir e entregar produtos para o consumidor final
com o minimo custo ¢ 0 maximo de eficiéncia.

Dentro das cadeias de suprimento estdo os problemas de Planejamento (Planning) e
Programacao da Producdo (Scheduling) que coordenam as operagdes em todos os estagios da

cadeia (KREIPL e PINEDO, 2004).
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A partir de 1980, as industrias, percebendo que o ganho de qualidade, o corte de
custos e o melhor atendimento aos clientes eram essenciais para a competitividade dentro do
mercado globalizado, comegaram a dar maior importincia as atividades relacionadas ao
planejamento, programacao da producao e distribuicao.

Nas industrias que trabalham com processos quimicos, tanto o planejamento como a
programacdo da producdo sdo considerados procedimentos de alocacdo de recursos e de
equipamentos para executar o processamento de tarefas de natureza quimica ou fisica
necessarias para a producdo dos produtos quimicos, num determinado periodo de tempo
(PEKNY E ZENTNER, 1994).

As diferengas entre planejamento e programacdo da producdo sdo abordadas por
varios autores. Segundo Kreipl e Pinedo (2004), modelos de planejamento diferem de
modelos de programagdo da produgdo de varias formas:

1) Modelos de planejamento envolvem, freqiientemente, multiplos estidgios e otimizam num
horizonte de tempo médio, enquanto que modelos de programacdo da producdo sdo
geralmente desenvolvidos para um s estagio e otimizam num horizonte de tempo
pequeno;

2) Modelos de planejamento usam muitas informagdes agregadas, enquanto que modelos de
programacao da producao utilizam informacdes detalhadas;

3) O objetivo no modelo de planejamento estd centrado tipicamente na minimizag@o do custo
total, enquanto que o objetivo da programagdo da produgdo se preocupa em minimizar a
fun¢@o do tempo para a conclusdo de tarefas.

Joly (1999) expde que o termo Planejamento ¢ utilizado na defini¢do de objetivos e de
decisoes agregadas de alocagdo, relativos a periodos de tempo mais longos, como por
exemplo, meses ou anos e ¢ geralmente elaborado com base na politica da empresa. Por outro
lado, a Programacao de Produgdo ¢ uma fungdo de refinamento e faz referéncia a um periodo
de tempo menor para o qual decisdes detalhadas de seqiienciamento de tarefas e alocagdo de
equipamentos sdo definidas para serem executadas.

Ainda segundo Birewar (1989), planejamento ¢ um problema de nivel macroscopico
que tem por objetivo, metas de producdo relativas a periodos longos de tempo (meses ou
anos), considerando, para isto, previsoes do mercado (preco dos produtos e suas demandas),
bem como disponibilidade de recursos (equipamentos, mao-de-obra ¢ insumos) e estoques. Ja
a programacdo da produgao ¢ definida pelo autor como um problema de nivel microscopico
que estd imerso no problema de planejamento e que considera periodos de tempo menores

(dias ou semanas). Desta forma, o principal objetivo da programacao da produgéo ¢ a geragéo
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de informagdes detalhadas sobre decisdes de seqilienciamento de tarefas e sua alocacdo de
acordo com os equipamentos disponiveis, visando atender as metas definidas pelo

planejamento.

2.2.1 Problemas e técnicas de programacao da producao

Magalhdes, Moro, Smania et al. (1998) observam que, em geral, a programacdo da
producdo ¢ alvo de estudo de profissionais diretamente ligados a etapa produtiva e esta
estritamente relacionada a simulagdo/otimizag¢do computacional.

Atualmente, o estudo de problemas de programagdo da produgcdo vem se
especializando no desenvolvimento, aplicagdo e resolucdo de procedimentos combinatorios,
técnicas de simulacdo, métodos em redes e solucdes heuristicas. A selecdo da técnica
apropriada depende da complexidade do problema, da natureza do modelo e da escolha dos
critérios e outros fatores (BAKER, 1974).

Nas industrias, a programa¢do da producdo ¢ necessaria toda vez em que ha
competicao entre atividades, dada a limitagdo de recursos disponiveis num periodo finito de
tempo. Isto envolve trés elementos principais: alocagdo de recursos, seqiienciamento de
atividades e determinagdo do tempo de utilizagdo dos recursos pelas atividades (REKLAITIS,
1992). A alocacdo envolve a selecdo de um grupo apropriado de recursos para uma dada
atividade. O seqiienciamento se refere ao ordenamento da execucdo das atividades alocadas
aos recursos, enquanto que a temporizagdo envolve a determinagdo do inicio e final especifico
para cada uma das atividades programadas.

Os problemas de programacdo de produgdo podem ser considerados como de
otimizacgdo de recursos ¢ tarefas, sujeitos a restrigdes. Em geral, os recursos sao caracterizados
em termos de capacidades quantitativas e qualitativas, ¢ o modelo estipula o tipo e a
quantidade de cada recurso. Ja as tarefas podem ser interpretadas como restrigoes tecnoldgicas
existentes entre os elementos.

Segundo Baker (1974), para classificar a maioria dos modelos de programacdo da
producdo ¢ necessario caracterizar a configuragdo dos recursos ¢ o comportamento das
tarefas. O modelo ¢ dito de estagio Ginico se possui um Unico tipo de recurso. Quando possui
varios tipos de recursos ¢ chamado de multiplo-recurso. Com relagdo ao conjunto de tarefas, o
sistema ¢ dito estatico se este conjunto ndo se altera no decorrer do tempo e é chamado de

dindmico se novas tarefas surgem no decorrer do tempo.
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J& para Pinto e Grossmann (1998), as técnicas de programacdo da producao podem ser
classificadas quanto ao padrdo de demanda em programagdo da producdo ciclica e de curto
prazo. Segundo Shah, Pantelides e Sargent (1993), a programacdo da producdo ciclica ¢
recomendada para um mercado consumidor estavel, onde as demandas pelos produtos ndo
apresentam grandes variagdes, podendo assim ser aplicada para periodos de aproximadamente
um més. A aplicagdo da programacdo da producdo de curto prazo resume-se a periodos
diarios ou a horizontes de no maximo um més. Tanto na programagdo da produgdo a curto
prazo quanto ciclico ¢ importante definir a politica de inventarios, o que por sua vez requer a
alocagdo da produgdo para atendé-la.

Ainda, segundo Moro (2000), um aspecto fundamental em modelos de programagao
de producao diz respeito a representacdo do dominio do tempo. Existe a representacdo de
tempo discreta e continua. Na abordagem de tempo discreto, ¢ comum o uso de intervalos de
tempo (slots) com duracio fixa e igual. E definido a priori um certo niimero de intervalos que
cubram todo o horizonte de tempo operacional. O nimero ¢ a duragao dos intervalos de tempo
devem ser determinados de modo que as decisOes relevantes ao problema ocorram na
fronteira entre dois intervalos de tempo. O inconveniente encontrado na aplicagdo de tempo
discreto ¢ a geragdo de um niimero muito grande de intervalos, que acaba ocasionando uma
demora na obtencao da solucdo e, em alguns casos, provocando a impossibilidade da obtencao
desta. Ja na representacdo de tempo continuo, os intervalos de tempo (s/ots) possuem duracao
variavel. Segundo Pinto e Grossmann (1998), os eventos (ou slots) podem ser associados a
equipamentos, tarefas ou podem até serem definidos globalmente. Para Mas (2001), a
formulagdo em eventos possibilita a discretizacdo das operagdes de um sistema, ou seja, cada
componente do processo ¢ composto por eventos independentes dentro do horizonte de tempo
pré-determinado, os quais sdo ativados quando estes componentes tomam parte de uma
operacdo. Para a representagdo continua no tempo, deve-se utilizar um niimero suficiente de
eventos (slots) para preencher o horizonte de tempo operacional.

Baker (1974), fazendo uma abordagem usando maquinas como recursos, agrupou 0s
problemas de programacao da producgdo da seguinte forma:

e Seqlienciamento de uma maquina com tarefas independentes: € um problema de
seqiienciamento puro no qual uma ordenagdo completa das tarefas determina a programacao da
producdo. Existe, para este tipo de problema, uma correspondéncia um a um entre a
seqliéncia das n tarefas e uma permutagdo da numeracao das tarefas 1,2,..., n. O nimero

de solugdes ¢ n/, que ¢ o total de permutagdes das » tarefas;
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e Modelos de maquinas paralelas: é um problema de seqiienciamento de estagio simples
com varias maquinas. Neste tipo de modelo, n tarefas estdo disponiveis para serem
executadas no inicio da programagdo. Existem m maquinas e cada tarefa deve ser
processada por qualquer destas maquinas.

e Modelos de Flow Shop: consiste de m maquinas e n tarefas independentes que devem ser
processadas na mesma ordem. Em outras palavras, a j-ésima operagdo de todas as tarefas
deve ser sempre executada na maquina j. Existem (n!)m diferentes alternativas para
ordenar n tarefas em m maquinas.

e Modelos de Job Shop: numa abordagem classica, uma tarefa j possui m; operagdes para
serem executadas em seqiliéncia; cada operacdo ¢ designada a uma maquina, que pode
efetuar aquela operagdo; uma tarefa ndo pode utilizar a mesma maquina mais de uma vez.

O namero de solugdes distintas para este tipo de problema ¢ de aproximadamente

m
n , , . . ’ L1:
K—qJ/} , sendo m o numero de maquinas, #n o nimero de tarefas e ¢ o nimero médio de
m

operagdes por tarefa.

Morton e Pentico (1993) abordam diversas técnicas que podem ser utilizadas para a
resolugdo de problemas de programacdo da produgdo. Dentre estas, sdo citadas: Abordagem
Manual, Simulacdo Computacional, Programacao Inteira, Programac¢do Dindmica, Busca em
Vizinhanca, Busca Tabu, Témpera Simulada (Simulated Annealing), Algoritmo Genético
(AG), Enumeracdo Parcial, Relaxagdo Lagrangiana, M¢étodo Bottleneck, Sistemas
Especialistas e Redes Neurais.

Especificamente sobre as técnicas de Programacdo Inteira e Dinamica, sabe-se que
estas resolvem problemas pequenos de forma 6tima, mas para problemas maiores torna-se
intratavel com relacdo ao tempo computacional demandado para obten¢do da solucdo otima.
Para contornar esta dificuldade, novas técnicas estdo sendo criadas para a solucdo destes
problemas, tanto na modelagem classica de programacao da produgdo quanto na solugdo de

problemas especializados.

2.2.2 Aplicagdes em cadeias de suprimento, planejamento e programagao de producao

Armentano ¢ Ronconi (2000) aplicaram a meta-heuristica Busca Tabu para minimizar

o tempo total de atraso no problema de flow shop com buffer zero, em processo de manufatura
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em série em empresas que nao possuem espaco para armazenamento de intermediarios. Buzzo
e Moccellin (2000) desenvolveram um método heuristico hibrido combinando Algoritmo
Genético ¢ Témpera Simulada para resolver um problema de programacgdo de tarefas flow
shop permutacional com o objetivo de minimizar o tempo total despendido na execucdo de
todas as tarefas (makespan) e compararam a eficiéncia do mesmo com a aplicacdo dos
métodos de AG e Témpera Simulada puros.

Jeng e Lin (2005) estudaram um problema de programacdo da producdo com
minimizagdo do tempo total para conclusdo das tarefas usando uma unica maquina onde o
tempo de processamento de cada tarefa ¢ do tipo fun¢do escada. Esta funcdo depende do
momento de inicio da tarefa. A data de entrega ¢ a mesma para todas as tarefas. Para
encontrar solucdes Otimas de forma pratica os autores desenvolveram um limite inferior e
duas regras de eliminacdo para aplicar ao algoritmo branch and bound. A técnica se mostrou
efetiva em eliminar a exploragdo desnecessaria durante o processo de busca de solugdes
conseguindo, desta forma, que problemas com mais de 100 tarefas sejam resolvidos em
poucos segundos.

Gupta, Koulama, Kyparisis et al. (2004) aplicaram dois algoritmos para uma variacdo
do problema cléssico de alocagdo de tarefas em duas maquinas com o objetivo de minimizar o
tempo total de execugao destas.

Aloulou, Kovalyouv e Portmann (2004) estudaram problemas de programacdo da
producdo com n tarefas a serem executadas em uma Unica maquina em que relagcdes de
precedéncia sdo conhecidas para o conjunto de tarefas e os momentos de inicio de cada uma
destas sdo diferentes. O objetivo ¢ encontrar uma programac¢do semi-ativa que maximize
algumas fungdes objetivo determinadas.

Babu, Peridy e Pinson (2004) consideraram um problema de minimizag¢do do retardo
ponderado total no processamento de um conjunto de tarefas em um processador Unico.
Apresentaram um limite minimo baseado em decomposi¢do Lagrangeana e uma estratégia
branch and bound.

Chen (2004) estudou um modelo de programacdo da produgdo com maquinas
paralelas e tempo de processamento das tarefas continuo e discreto, controlados pela alocagéo
dos recursos. O objetivo foi minimizar o custo total, incluindo o custo associado com a
programagao das tarefas e o custo de alocagdo dos recursos. Para resolver o problema, o autor
desenvolveu um método branch and bound baseado em geragao de colunas.

Blazewicz, Machowiak, Weglarz et al. (2004), com o objetivo de minimizar o

makespan, estudaram o problema de programagao Otima de n tarefas em um sistema de



22

processadores paralelos. As n tarefas podem ser executadas por varios processadores
simultaneamente e a velocidade de processamento de uma tarefa ¢ uma fungdo linear do
numero de processadores alocados por esta. Um algoritmo ¢ apresentado para resolver este
problema quando todas as funcdes de velocidade de processamento sdo convexas. Com o
mesmo objetivo, Vakhania (2004), estudou o problema de programagéo de tarefas com tempo
de inicio e término determinados para uma Unica maquina. Estes problemas sdo do tipo
NP-hard, entretanto, apresentam solucdo em tempo polinomial se todas as tarefas tém o
mesmo tempo de processamento. Mokotoff e Jimeno (2002) desenvolveram um algoritmo
heuristico baseado em enumeracdo parcial para resolver o problema de programacgdo da
producdo deterministico classico de minimizar o makespan de processadores paralelos
desconexos. Este algoritmo consiste, basicamente, na construcdo de sub-problemas inteiros
mistos, considerando a integralidade de alguns subconjuntos de variaveis, formulados com

base em informagdes obtidas da solugdo do problema com relaxacao linear.

2.2.3 Planejamento e programacdo de producdo em refinarias de petroleo

Desde os primordios da Pesquisa Operacional, muitos trabalhos aplicados ao
Planejamento e Programagéo de Produgdo em refinarias de petroleo vém sendo desenvolvidos
na area de producdo de derivados de petroleo, no gerenciamento de inventdrio de refinarias,
na otimizacdo do uso dos parques de tancagem e também no processo de distribuicdo de
produtos finais aos clientes.

Diversas abordagens da area de Pesquisa Operacional vém sendo utilizadas para
resolver estes problemas de forma a conseguir resultados que gerem economia as indudstrias
petroliferas. Dentre estas abordagens podem ser citadas: Programacdao Linear (PL),
Programagdo Linear Inteira (PLI), Programacgdo Linear Inteira Mista (PLIM), Programacao
Nao Linear Inteira Mista (PNLIM), Sistemas Especialistas, meta-heuristicas, Computagao
Evolucionaria (CE), Simulagdo e outras.

A utilizagdo de técnicas de otimizagdo para a programacgao da producdo em refinarias
¢ a abordagem que vem atraindo atencdo crescente das companhias petroliferas, apesar de a
maioria destas ainda basearem a programagao da produg@o de suas refinarias na utilizagdo de

planilhas de producdo (BONNELLE e FELDMAN, 1999).
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Conforme Magalhdes, Moro, Smania et al. (1998), existem muitas razdes de ordem
técnica e financeira que justificam o desenvolvimento e a implantacdo de ferramentas
computacionais direcionadas a programacao da producdo de refinarias de petroleo:

e a selecdo de misturas 6timas de 6leo cru e produtos intermedidrios auxilia na obtengdo de
produtos finais, com parametros dentro de uma faixa estreita e estavel de especificagao;

e autilizagdo otimizada do parque de armazenagem reduz as perdas em tancagem. Estas perdas
podem ocorrer em funcdo do tempo que o produto fica depositado no tanque, contribuindo
para a formagdo de emulsdes (dispersdo de goticulas de um liquido em outro imiscivel);

e expansdo da capacidade de monitoramento/tomada de decisdo no processo como um todo,
bem como em situacdes de instabilidade. Como exemplo desta situagdo pode-se citar uma
oscilacdo no processo de refino, tirando de especificagdo alguns produtos finais ou
intermediarios;

e possibilidade de rapida adaptagdo ao fornecimento de produtos requeridos em situagoes
especiais;

e possibilidade tedrica de obtencdo de qualidade assegurada ao produto que sai do processo,
o que pode conduzir ao fornecimento direto as distribuidoras;

e possibilidade de ado¢do de uma politica just-in-time indo ao encontro das necessidades
das distribuidoras;

e reducdo da necessidade de inventarios aliada a melhoria na comunicagdo e resposta entre
as unidades operacionais da planta.

Nos ultimos 20 anos, a implantacao de sistemas de controle avangcado em refinarias
proporcionou incrementos de produgao significativos nas unidades de processo. O aumento de
produtividade resultante gerou interesse por sistemas capazes de levar em conta objetivos de

producao mais complexos (MORO, 2000).

2.2.4 Aplicagdes em planejamento e programagao de producdo em refinarias de petrdleo

Moro (2000) desenvolveu em seu trabalho uma formulacdo constituida de uma
estrutura genérica para modelagem das unidades de processo que compdem uma refinaria e
para o relacionamento entre estas unidades. Tal formulagdo foi aplicada a dois problemas
distintos de planejamento de refinarias de petrdleo: programagdo das operacdes na area de
oleo cru e na de gas liquefeito de petrdleo (GLP). Estes problemas foram resolvidos por

Programagdo Nao Linear (PNL).
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Faro (2001) elaborou modelos matematicos de programacao da producdo para plantas
quimicas em batelada que incorporam modelos de desempenho, visando otimizar a sua
operacdo por meio de técnicas de Programacao Inteira Mista (PIM).

Pinto (2000) desenvolveu um modelo de planejamento ndo linear para a producdo em
refinarias com o objetivo de definir novos pontos de operagdo, aumentando assim a produgdo
de derivados de maior valor agregado e, ao mesmo tempo, satisfazendo as restricdes de
especificagdes. Também aborda problemas de programagdo de produgdo em refinarias de
petréleo que sdo formulados como modelos de otimizagdo mista inteira e se baseiam em
representacdes continuas e discretas do tempo.

Giglio (2001) apresentou um modelo para maximiza¢cdo da margem de contribuicdo de
uma planta petroquimica aplicando técnicas de PLIM no qual foram incluidas todas as principais
alternativas e restricoes operacionais. Os resultados apresentados, bem como uma andlise de
sensibilidade do modelo mostraram ser factivel a aplicagdo do modelo proposto.

No final da cadeia de suprimentos em indistrias petroliferas tem-se o setor de
distribuicdo de produtos acabados a clientes. Neste setor, os problemas de gerenciamento e
programacdo da producdo da estocagem e distribuicdo de derivados sdo de fundamental
importancia, pois os produtos demandados devem ser entregues na quantidade e data
estipuladas pelos seus clientes para abastecer o mercado. Stebel (2001) elaborou dois modelos
para as operacdes de transferéncia e estocagem de GLP com o intuito de melhorar a capacidade
de tomada de decisao do operador. Estes modelos incluem o processo de recebimento de
produtos em esferas de armazenamento e posterior distribuicdo para cumprimento da demanda.

O setor petrolifero utiliza diversos meios para transportar a matéria-prima e seus
produtos finais. Alguns destes meios sdo: transporte rodoviario, ferrovidrio, naval e
dutoviario. O transporte de produtos através de dutos ¢ eficiente, de baixo custo e evita danos
ao meio ambiente. Como varios tipos de produtos podem ser transportados por dutos, a sua
utilizagdo deve ser otimizada. Magatdo (2001) desenvolveu em seu trabalho modelos de
auxilio ao gerenciamento das operacdes de um poliduto. Utilizou a metodologia baseada em
PLIM com discretizagdo uniforme do tempo. A solugdo do modelo proporcionou ganhos
operacionais significativos se comparados a operacdo baseada na experiéncia dos operadores.
Assim como Magatao (2001), Rejowski Junior (2001) também tratou do problema de
seqlienciamento de produtos em dutos. Construiu seus modelos usando PLIM para o sistema
dutoviario respeitando as condi¢des de balango de massa, de distribui¢do ¢ de demanda pelos

produtos a serem transportados e¢ armazenados. Utilizou na modelagem a representagdo
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uniforme de intervalos de tempo e, para a obtencdo da solugdo, aplicou metodologias Big-M ¢
uma alternativa baseada em relagdes ldgicas.

Com a finalidade de desenvolver modelos matematicos que reflitam o processo
produtivo, Souzani (1999) estudou o caso real de uma planta multi-produto que produz
resinas e solventes e opera em modo batelada, possibilitando gerar uma politica de produgéo
de curto prazo que atenda as demandas do mercado em um dado horizonte de tempo. Aplicou
para a modelagem a representacdo da planta em Rede Estado-Tarefa. Modelos de PIM foram
gerados e resolvidos com o método branch and bound.

Mas (2001) desenvolveu uma estratégia de decomposi¢do a partir de modelos de
PLIM de tempo continuo baseada em eventos, para resolver problemas de programagdo de
suprimento de petroleo em complexo petrolifero contendo portos, refinaria e uma infra-
estrutura de oleodutos. Utilizou o método branch and bound baseado na relaxagdo por PL.

Shah (1996) também tratou do problema de programacao da producdo para suprimento
de 6leo cru em uma refinaria usando técnicas de programacdo matematica. As decisdes
relacionadas a este problema incluem a alocagcdo de 6leo cru para a refinaria e tanques no
porto, a conexdao dos tanques da refinaria com as unidades de destilagio de crus, o
seqiienciamento e quantidade de crus bombeados do porto para a refinaria e os detalhes
relacionados com descarga dos tanques no porto. Mostrou como as técnicas de programagao
matematica podem ser aplicadas neste tipo de problema e as vantagens na sua utilizagao.

Castro, Barbosa-Poévoa ¢ Matos (2002) estudaram a otimizagdo de um problema de
programacao da produgdo de curto prazo em uma planta com trés linhas paralelas de produgado
de polimeros. Os equipamentos desta planta requerem limpeza entre as trocas de produto. Uma
ferramenta computacional de uso facil foi desenvolvida e consiste de um modelo geral de
programacao da produc¢do aliado as capacidades do pacote computacional Microsoft Excel. O
modelo de programacdo da producdo baseia-se em Rede Estado-Tarefa com discretizagdo do
tempo que conduz a problemas de PLIM.

Lima, Barbosa e Beal (2003) concluiram que a aplicagdo de técnicas de simulagdo a
problemas de transferéncia e estocagem em industrias petroliferas sdo apropriadas, pois através da
utilizagdo de modelos probabilisticos que representam as trocas (mercado, suprimento, produgio,
laboratorio, etc), é possivel simular os custos logisticos € o nivel de servigo em diferentes cenarios,
subsidiando decisodes técnicas e gerenciais que levam a otimizacao dos estoques.

Finalmente, Giannelos e Georgiadis (2002) propuseram uma nova formulagdo
matematica para a programagao da producao de processos continuos com multiplos propdsitos

usando uma representacdo de tempo por eventos, gerando um modelo PLIM.
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2.3 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

Nas ultimas trés décadas, pesquisadores vém estudando com mais afinco caracteristicas
e principios da natureza para criar modelos computacionais inteligentes. Fisicos, bidlogos e
outros cientistas tentam desvendar os principios que regem os fendmenos da natureza, enquanto
que os matematicos, cientistas da computagdo e engenheiros buscam idéias que possam ser
copiadas ou pelo menos imitadas, e entdo aplicadas para solucionar problemas que a ciéncia
atual ainda ndo consegue resolver satisfatoriamente (TANOMARU, 1995). Destes estudos
surgiu a CE que ¢ considerada um ramo da ciéncia da computacdo que se fundamenta em um
novo paradigma para a resolucdo de problemas, ndo exigindo o conhecimento de uma
sistematica prévia de resolucdo e que se baseia nos mecanismos encontrados na natureza, a
luz da teoria da evolucdo natural de Darwin.

Segundo Coelho e Coelho (1999), o paradigma computacional da CE imita um
modelo rudimentar ¢ simplificado da natureza como um processo adaptativo de busca e
otimizagdo que possibilite implementagdes computacionais. Esses modelos produzem
sistemas baseados no principio da evolugao e hereditariedade, e possuem uma populagdo de
solugdes potenciais, trabalham com alguns processos de selecdo baseados na aptiddo dos
individuos e alguns operadores genéticos. Os algoritmos evolutivos se baseiam num processo de
aprendizagem coletivo de uma populacdo de individuos, cada um destes representando um ponto
do espago de busca de solugdes potenciais de um determinado problema (BACK ¢ SCHWEFEL,
1993). Esses individuos visam melhorar a sua adequag@o em relacdo ao meio ambiente, ou seja, o
seu desempenho geral com respeito a um dado problema (GOLDBERG, 1989).

Tanomaru (1995) observa que a CE engloba um numero crescente de paradigmas e
métodos, dos quais os mais importante sdo o AG, Programacdo Evoluciondria (PE),
Estratégias Evolucionarias (EEs), Programa¢ao Genética (PG) e Sistemas Classificadores,
entre outros. Destes, o mais difundido e pesquisado € o AG, pela sua flexibilidade, relativa
simplicidade de implementagdo e eficacia em realizar busca global em ambientes diversos.
Recentemente, o escopo da CE foi ampliado pela inclusdo de novas abordagens, entre elas a

Transgenética Computacional (GOLDBARG e GOLDBARG, 2002).
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2.4 ALGORITMO GENETICO (AG)

2.4.1 Introducdo

O AG foi inicialmente proposto por Holland (1975) que se inspirou no mecanismo de
evolucdo das espécies, tendo como base os trabalhos de Darwin sobre a origem das espécies e
a genética natural devida principalmente a Mendel. De acordo com a teoria Darwiniana de
evolucdo das espécies, uma populacdo sujeita a um ambiente qualquer, sofrera influéncias
deste, de tal forma que os mais aptos terdo maior probabilidade de sobreviver a tal ambiente.
J& os trabalhos de Mendel mostram como o material genético dos pais podem ser passados
para os descendentes. Desta forma, a cada geracdo havera uma populagdo mais adaptada ao
ambiente em questdo. Em contraste com estratégias evolutivas e programagdo evolutiva, o
objetivo original de Holland (1975) ndo foi criar algoritmos para resolver problemas
especificos, mas sim formalizar o estudo do fendomeno de adaptagdo como ocorre na natureza
e desenvolver caminhos nos quais os mecanismos da adaptacdo natural sejam inseridos em
sistemas computacionais. No entanto, ao representar o processo evolutivo partindo do
modelo de cromossomos, Holland foi capaz de encontrar um caminho de grande e imediata
aplicacdo pratica na determinag¢do de maximos e minimos de fungdes matematicas, facilitando
a aceitacdo do AG no meio académico (GOLDBARG E LUNA, 2000).

Dentre as definicdes de AG encontradas na literatura tem-se a de Tanomaru (1995)
que o define como métodos computacionais de busca baseados nos mecanismos de evolucdo
natural e na genética. Em AG, uma populacdo de possiveis solugdes para o problema em
questdo evolui de acordo com operadores probabilisticos concebidos a partir de metaforas
biologicas, de modo que ha uma tendéncia de que, na média, os individuos representem
solucdes cada vez melhores @ medida que o processo evolutivo continua.

O AG ¢ considerado muito eficiente para busca de solugdes 6timas, ou quase dtimas
em uma grande variedade de problemas, pois ndo impde muitas das limitagdes encontradas
nos métodos de busca tradicionais. Miranda (2005) destaca uma das vantagens do AG como
sendo a simplificagdo que estes permitem na formulagdo e solu¢ao de problemas de
otimizagdo, sendo desta forma indicado para a solugdo de problemas de otimizacdo NP-
Completos envolvendo um grande nimero de variaveis e, conseqlientemente, espagos de
solugdes de dimensdes elevadas. Além disso, em muitos casos em que outras estratégias de

otimizagdo falham na busca de uma solu¢éo, o AG converge.
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Tanomaru (1975) classificou o0 AG como método probabilistico de busca e otimizacao,
embora sejam muito diferentes dos algoritmos aleatorios, pois combinam elementos de buscas
diretas e estocasticas. Mesmo parecendo simplistas do ponto de vista bioldgico, estes
algoritmos sdo suficientemente complexos para fornecer mecanismos de busca mais
poderosos e robustos do que os métodos de busca direta existentes.

Segundo Goldberg (1989), o AG difere dos métodos tradicionais de busca e
otimizagdo, principalmente em quatro aspectos:

e opera numa populacdo de pontos e ndo a partir de um ponto isolado;

e opera num espaco de solucdes codificadas e ndo no espaco de busca diretamente;

e necessita somente de informacdo sobre o valor de uma fungdo objetivo para cada membro
da populagdo e ndo requerem derivadas ou qualquer outro tipo de conhecimento;

e usa transigdes probabilisticas e ndo regras deterministicas.

2.4.2 Componentes basicos e estrutura do Algoritmo Genético

O AG emprega uma terminologia originada da teoria da evolugdo natural e da
genética. Um individuo da populacdo pode ser formado por um ou mais cromossomos.
Quando este individuo é representado por um unico cromossomo, pode-se utilizar o termo
individuo ou cromossomo indistintamente. Os cromossomos, também denominados string,
em geral, sdo implementados na forma de vetores, onde cada componente do vetor ¢
conhecido como gene (Figura 3). Os possiveis valores que um determinado gene pode
assumir sdo denominados alelos. Cada gene possui um local fixo no cromossomo,
denominado de locus. O conjunto composto por cromossomo, genes € alelos denomina-se

genoétipo e as caracteristicas conferidas por este formam o fen6tipo.

v

Gene Alelo

Figura 3: Exemplo de um Cromossomo
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A terminologia comum ao AG e a biologia aparece resumida na Tabela 1.

Tabela 1: Relacdo da Terminologia do AG com a Biologia

Biologia Algoritmo Genético (AG)
Cromossomo Individuo (string)
Gene Bit
Alelo Valor do bit
Loécus Posi¢@o de um bit especifico no individuo ou string
Genotipo Individuo candidato a solugdo —x
Fenétipo Valor da funcdo para um dado individuo — f{x)

Para aplicacdo de AG a um problema qualquer se deve num primeiro passo representar
cada possivel solucdo x no espaco de busca como uma seqiiéncia de simbolos s
(cromossomo), gerados a partir de um dado alfabeto finito 4. No caso mais simples, usa-se o
alfabeto binario 4= {0,1} e, no caso geral, tanto o método de representagdo quanto o alfabeto
genético dependem de cada problema. Considera-se o genétipo como sendo a variavel
independente x e o fendtipo como a varidvel dependente ou funcao f(x).

No AG trabalha-se com um conjunto de individuos (populagao) no qual cada elemento
¢ candidato a ser a solu¢do desejada. A fungdo a ser otimizada representa o ambiente no qual
a populacdo inicial se insere. Espera-se entdo que, através dos mecanismos de evolucdo das
espécies e da genética natural, os individuos mais aptos tenham maior probabilidade de se
reproduzirem e que a cada nova geragao estejam mais aptos ao ambiente.

A proxima geracgao sera uma evolucdo da anterior € para que isso ocorra, 0s mais aptos
deverdo possuir maior probabilidade de serem selecionados para dar origem a nova geragao.
Contudo, alguns poucos ndo muito aptos também poderdo ser selecionados. O mecanismo
responsavel que faz a escolha seletiva de individuos denomina-se selegdo. Apds a selecdo, o
proximo passo € a aplicacdo dos operadores genéticos que atuam sobre os gendtipos produzindo
novos individuos, também denominados de mecanismos de busca (HOLLAND, 1975). Dentre

estes mecanismos, 0s mais comumente empregados sdo o cruzamento ou recombinacdo € a
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mutagdo. O esquema de selecdo e os mecanismos de recombinacdo e mutacdo sdo chamados
de operadores do AG. Se as operagdes de sele¢do, recombinacdo e mutacdo forem bem
conduzidas, espera-se que a nova geracao seja, em média melhor do que a que lhe deu origem.

Um algoritmo genérico capaz de englobar a maioria dos Algoritmos Genéticos

existentes seria (BARBOSA, 1997):

Algoritmo AG Genérico

Inicialize a populagao

Avalie individuos na populagéo

Repita
Selecione individuos para reproducao
Aplique operadores de recombinacdo e mutagao
Avalie individuos na populacao
Selecione individuos para sobreviver

Até critério de parada satisfeito

Fim

Existem infimeras estruturas de AG. O que distingue uma estrutura da outra sdo as variagdes
que ocorrem com relagdo aos procedimentos e operadores empregados (CASTRO, 2001).

Dois tipos distintos de AG podem ser citados: geracional e de estado estacionario
(steady state), os quais diferem em relagdo a maneira como os individuos criados sao

inseridos na populagdo.

2.4.3 AG geracional

Neste algoritmo, toda a populacdo € substituida por novos individuos gerados pelo
processo de selecao e aplicagdo dos operadores genéticos. O algoritmo para esta estrutura € da

seguinte forma (CASTRO, 2001).
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Algoritmo AG Geracional
Inicialize a populagdo P de cromossomos
Avalie individuos na populagdo P
Repita
Selecione dois individuos em P para reproducao
Aplique o operador de recombinagdo com probabilidade p,
Aplique o operador de mutacdo com probabilidade p,,
Insira novo individuo em uma nova populagdo P’
Até que P’ esteja completa
Avalie individuos na populagido P’
P« P
Até objetivo final ou maximo de geragdes

Fim

Nesta estrutura, pode-se observar que, como toda a geracdo anterior (de pais) ¢
inteiramente substituida pela outra (de filhos), ndo existe convivéncia, ocorrendo desta forma
uma perda de bons individuos no processo. Por este motivo, especialmente em problemas de
otimizagdo, um procedimento freqiientemente empregado é o elitismo, ou seja, ofs)
melhor(es) individuo(s) de uma gera¢do ¢€(sdo) preservado(s): uma coOpia € passada

diretamente para a geragdo seguinte.

2.4.4 AG de estado estacionario

Nesta estrutura apenas um individuo € criado de cada vez. Depois de sua avaliagdo,
este sera inserido na populacdo em substituicdo a algum outro elemento como, por exemplo,
aquele que apresenta a pior aptiddo. Caso ele seja pior que todos os ja existentes, entdo nada é
alterado e procede-se uma nova criacdo de individuo. Em geral, neste tipo de estrutura
costuma-se ordenar a populacdo por valor de aptiddo, para facilitar a substitui¢do do pior

individuo (CASTRO, 2001). O algoritmo para este tipo de AG é:
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Algoritmo AG de estado estacionario
Inicialize a populagdo P de cromossomos
Avalie individuos na populacdo P
Repita
Selecione operador genético
Selecione individuo(s) para reproducdo
Aplique o operador genético selecionado
Avalie o individuo(s) gerado(s)
Selecione individuo para sobreviver
Se este individuo é melhor que o pior elemento de P entdo
Insira este individuo em P de acordo com sua aptidao
Até objetivo final ou maximo de geragdes

Fim

2.4.5 Geragao da populacao Inicial

Tendo em vista que o AG trabalha com manipulagdo de caracteres de determinados
alfabetos, deve-se especificar a codificagdo do cromossomo (individuo) para que este
represente de forma conveniente pontos do espago de busca do problema. Na maior parte das
aplicacdes, a populacdo inicial ¢ gerada aleatoriamente ou através de algum processo
heuristico que evite individuos infactiveis. E importante que a populagdo inicial cubra a maior
parte possivel do espaco de busca.

Reeves (1995) relata que direcionar a constru¢do da popula¢do com auxilio de alguma
heuristica, de modo a obter individuos com boa qualidade, pode auxiliar o AG a encontrar
melhores solugcdes mais rapidamente, se comparada com a geracdo aleatoria dos
cromossomos. Entretanto, pode ocorrer um aumento nas chances de uma convergéncia

prematura, o que ndo ¢ conveniente para a resolucdo do problema.

2.4.6 Funcao aptiddo e avaliagdo da populacao

O grau de adaptagdo de cada individuo é chamado de aptiddo ou fitness. E obtido pela

avaliagdo do cromossomo através da fungdo a ser otimizada. Pode-se definir a aptiddo como
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sendo a quantificagdo da adaptacdo do individuo, ou seja, € o valor obtido com a aplicagéo
deste a funcdo custo. Se o objetivo for maximizar, a aptiddo é diretamente proporcional ao
valor da func¢do. Caso o objetivo seja a minimizacdo, a aptiddo serd inversamente
proporcional ao valor da funcdo. Contudo, deve-se observar que o termo minimizagdo nao ¢é
bem aceito por alguns pesquisadores por ndo ter inspiragdo bioldgica, pois os individuos mais
aptos ¢ que devem ter maiores chances de sobreviver.

Quanto maior for o valor de aptiddo, maiores as chances de o individuo sobreviver no
ambiente e reproduzir-se, passando parte de seu material genético a geragdes posteriores
(TANOMARU, 1995).

Segundo Falcéo e Borges (2001), nos problemas de otimiza¢do sem restri¢des, o valor
de aptiddo de um individuo pode corresponder ao valor da fung@o objetivo. Nos problemas de
otimizagdo com restricdes, a abordagem mais comum ¢ a utilizagdo da fung@o de aptiddo
associada a uma fung¢ao de penalidade.

A avaliacdo da populagido ¢ efetuada apos cada aplicacdo dos operadores selecdo,
recombinacdo e mutagdo. Consiste na obten¢do do grau de adaptacdo da populagdo atual para
analise da convergéncia e/ou continuidade do processo. Quando o grau de adaptacdo for
aceitavel, o melhor individuo desta geracdo provavelmente serd a solucdo desejada. Este grau
pode ser determinado pela diferenca entre a aptiddo do primeiro ¢ a do ultimo elemento da
lista de cromossomos. A definicdo dessa diferenca aceitavel esta intimamente ligada ao

conhecimento do problema.

2.4.7 Operadores de selegdo

O operador denominado de selegdo ¢ considerado um operador Darwiniano, pois tem
inspiracdo na teoria da evolucdo das espécies de Darwin (1981). Segundo Bick, Fogel e
Michalewicz (2000) este operador ¢ usado para direcionar o processo para as melhores regides
do espaco de busca. Sua fungdo ¢ selecionar individuos da populacdo para a reprodugdo, dando
preferéncia aos individuos mais adaptados ao ambiente (MITCHELL, 1996).

A seguir estdo descritos os principais operadores de selecdo.
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2.4.7.1 Roleta simples ou selegcdo proporcional

Este método foi proposto por Holland (MITCHELL,1996) e ainda hoje ¢ uma dos
mais empregados em AG. Esta técnica estabelece que a probabilidade p; do i-€simo individuo
da populagdo vir a ser selecionado para reprodugdo ¢ proporcional a sua aptidao relativa. Uma

possivel implementacdo corresponde a tomar:

J;
J;

b= @)

"Vl

<
[N

onde £, = f(x,) é assumida positiva e m ¢ o nimero de individuos da populagio. Uma

vez definida a forma de quantificacdo da probabilidade de sobrevivéncia de cada individuo da
populacdo, emprega-se o “método da roleta”. Neste método, cada individuo da populagdo ¢
representado proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, os individuos com alta
aptiddo recebem uma porg¢do maior da roleta, enquanto que os de baixa aptiddo ocupardo uma
por¢ao relativamente menor. O sorteio da roleta é efetuado m vezes para escolher os
individuos que fardo parte da populacdo na proxima geracao.

O método da roleta tem a desvantagem de possuir uma alta variancia, podendo levar a
um grande numero de copias de um cromossomo com alto valor de aptiddo, o que faz diminuir
a diversidade da populacdo. Esta falha pode ocasionar uma convergéncia prematura do
algoritmo para uma solucao local. Por outro lado, quando a evolugdo esta avangada, observa-se

uma estagnacao do algoritmo, isto ¢, uma baixa pressao de selecao entre os individuos.

2.4.7.2 Roleta ponderada ou sele¢do por ordenagao

Esta técnica apresenta os individuos ordenados conforme desempenho. Contudo, a
distancia entre os individuos proximos ¢ reduzida, ou seja, a pressao seletiva ¢ atenuada. Cada
individuo recebe uma nota, sendo que o pior recebe nota “1” e o melhor fica com a nota igual
ao tamanho da populacdo (distancia de “1” entre cada individuo vizinho). O primeiro em

aptidao tem a maior probabilidade de sele¢do. Nesta técnica a pressdo seletiva € atenuada.
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2.4.7.3 Selecdo por torneio

Nesta forma de selecdo, a competicdo ndao ocorre entre todos os individuos da
populagdo, mas em um subconjunto desta. A idéia consiste em escolher-se £ individuos da
populacdo, extrair o melhor individuo deste grupo para uma populagdo intermedidria. Este
procedimento ¢ repetido até que a populagdo intermediadria tenha o mesmo numero de

individuos da populagdo da geragdo anterior.

2.4.7.4 Selecgdo por truncamento

Nesta técnica, uma populacdo de pais com n individuos gera m > n filhos, dos quais os
n melhores sdo selecionados como pais para a proxima geragio (BACK, FOGEL e
MICHALEWICZ, 2000). Esta selecdo ndo é dependente do valor de aptiddo dos individuos da

populagdo, ou seja, os n melhores individuos sempre serdo escolhidos.

2.4.7.5 Selecgdo proposta por Mayerle (1994)

Muitas vezes costuma-se empregar uma fungdo de sele¢@o, na qual os individuos com
melhor aptiddo tém maior probabilidade de serem escolhidos para operagdes genéticas.
Considerando uma populacdo com seus individuos dispostos em ordem crescente (se o
problema for de minimizacdo) ou decrescente (se o problema for de maximizac¢do) com
relagdo aos valores de aptidao, a selecdo de um individuo ¢ feita de forma a privilegiar
individuos com melhor valor de aptidao, considerando uma distribuicdo de probabilidade
inversamente proporcional ao indice dos individuos na populagdo. Assim, quanto menor o
indice, maior € a sua probabilidade de escolha. Correa, Steiner, Freitas et al. (2004) aplicaram
em seu trabalho a sele¢do proposta por Mayerle (1994) em um AG do tipo estado estacionario.

A formula para este operador de selecdo é:

—1+\/1+4.rna’.(m2 +m)
2

Select(R)=4r, e R/ j=m+1- ®)

onde:
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e R ¢ o conjunto dos m cromossomos;
® ;¢ 0j-€51mo cromossomo;
o rnd €[0,1) € um niimero aleatdrio uniformemente distribuido;

. !_x—‘ ¢ a fungdo que retorna o menor inteiro maior que x.

2.4.7.6 Selecao elitista

Este tipo de selecdo ¢ normalmente acoplado a outros métodos de selecdo. Consiste
em copiar ou reproduzir os melhores individuos da populacdo atual para a proxima geragdo,
garantindo que estes cromossomos nao sejam destruidos nas etapas de recombinacao e mutacao.

A principal vantagem ¢é o fato de se garantir a convergéncia, ou seja, caso o 6timo
global seja descoberto durante o processo de busca, o AG deve convergir para tal solucdo. Sua
desvantagem ¢ a possibilidade de forgar a busca, pela presenca de mais de uma copia do
melhor individuo em dire¢do de algum ponto 6timo local que tenha sido descoberto antes do
global, embora normalmente o AG consiga “escapar de tais armadilhas”. O que pode ser feito
¢ guardar separadamente a melhor solu¢do encontrada durante a evolucdo, para no final da
execucdo designa-la como o individuo 6timo encontrado, mesmo que ele ndo esteja presente

na ultima gerag¢do do processo.

2.4.8 Operadores genéticos

Os operadores genéticos sdo mecanismos de busca que se destinam a manipulagao dos
individuos selecionados de uma geracdo anterior, visando a obtengao de individuos mais
aptos. Tais operadores sdo basicamente de dois tipos: recombinagdo ou cruzamento e

mutagao.

2.4.8.1 Recombinacdo ou cruzamento

A recombinagdo ¢ o operador responsavel pela propagacdo das caracteristicas dos
individuos mais aptos da populagdo (pais) por meio de troca de segmentos de informagdes

entre estes, o que dara origem a novos individuos. Diferentes mecanismos de recombinagao
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sdo utilizados. Existem varios tipos de cruzamento e estes diferem entre si pela escolha do
locus do cromossomo a ser trocado entre os cromossomos pais e pela maneira como esta troca
¢ efetuada. Os tipos de recombinagdo ou cruzamento descritos na literatura variam de acordo
com a codificagdo do cromossomo. Alguns destes cruzamentos, separados por tipo de

codificagdo sdo:

Codificacao Binaria:

e Cruzamento Uniforme: consiste no emparelhamento dos dois cromossomos pais e cada
l6cus do cromossomo tém 50% de chance de ser trocado. A Figura 4 mostra um exemplo
onde supde-se que um determinado cromossomo que possui § locus, sofreu cruzamento

uniforme em 3 deles: o primeiro, o quarto ¢ o quinto locus.

Pontos de Cruzamento Pontos de Cruzamento
Uniforme Uniforme
1 1|1 1 1|1
0 010 0 0f(0
Pais Filhos

Figura 4: Exemplo 1 de Cruzamento Uniforme

e Cruzamento de um Ponto: Um ponto de corte ¢ escolhido aleatoriamente e a partir deste
ponto as informagdes genéticas dos pais serdo trocadas. As informacdes anteriores a este

ponto em um dos pais sdo ligadas as informagdes posteriores a este ponto no outro pai

(Figura 5).



38

Ponto de Corte Ponto de Corte
N OO OO SO SO0 SO0 O 3O T
ety I e
FRYE BIE BT S5 55 NS 1 e O SOV
45 DICIE; ES14; £36 1 €536 5 5 1 0 e 1
B 0 0 I U3 SEIES A8 S S Aepd
et I M N 360 05 0500 6 Rl
T MR P PR
- o oo oo ree e e
L L L ) T | 0 ISt 0 P00 i IS 0 AR 8
I D001 O8I0 DEIE 0 )¢ O
Pais Filhos

Figura 5: Exemplo de Cruzamento de um Ponto

e Cruzamento de dois Pontos: Dois pontos de corte sdo escolhidos aleatoriamente e a partir
destes pontos as informagdes genéticas dos pais serdo trocadas. Todo o material genético
dos pais existente entre os dois pontos de corte sdo trocados € o restante mantém-se

inalterado (Figura 6).

Pontos de Corte Pontos de Corte
5 SO0 SN S0 % SO0 0 £0% ) S8 I SO0 % £ 5 S8 05 S8 1 1 3 1 M 1 15 08 1 SO0 ) £
dokdate:
Pais Filhos
Figura 6: Exemplo de Cruzamento de dois Pontos
Codificacao Real :

O AG pode ser construido utilizando-se uma codificagdo real para as varidveis, o que ¢

mais natural quando estas ja sdo, por defini¢do, continuas. Assim, 0 cromossomo passa a ser

um vetor em R" que coleciona as n variaveis reais que caracterizam a solu¢do do problema.
Uma vantagem da codificagdo real ¢ o fato de, em geral, ser mais intuitivo conceber
operadores de recombinacdo para um dado problema lancando mdo de conhecimento ja
previamente adquirido no dominio da aplicacdo. Nos operadores mostrados a seguir utiliza-se

a seguinte notagdo para os cromossomos (BARBOSA, 1997):
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Cromossomo 1: C, = (c}céc;) ©)
Cromossomo 2: C, = (cfcjcj) (10)

Cruzamento Discreto: Este operador de recombinagdo simplesmente escolhe para cada
variavel um dos valores assumidos por esta variavel nos cromossomos “paternos”. Assim ¢é
gerado o cromossomo “filho” F =(f, f,,..., f,) onde cada f; é igual a ¢/ ou ¢/ com igual
probabilidade.

Cruzamento Uniforme: Neste caso o valor de cada componente f, ¢ escolhido de maneira

1

aleatoria (com probabilidade uniforme) entre os limites definidos pelos valores
113 9 4 1 2
encontrados nos cromossomos “paternos”, isto é, ¢, < f, <c; .

Cruzamento de um Ponto: Em analogia ao cruzamento de um ponto para a codificagdo

bindria pode-se definir um operador tal que produza os “filhos”:

(1 1 2 2 (.2 2 2 1 1
F = (cj,cz,...ci,cM,...,cn) e F, = (01 ,C3yeesC ,cl.”,...,cn) (11)
quando ¢ sorteada a i-ésima posi¢ao para o corte.

Cruzamento Aritmético: Neste caso os “filhos” F, = ( [ o fi ) sdo definidos por:

fl=2cl+(1-2)c] e f7 =2t +(1-2)c] (12)

onde A€(0,1].

Cruzamento BLX, Gera o “filho” F=(f,,f,,..f,) com escolhido, com

i

(1 2
~la,c,, +1.a| onde cmin—mzn(cl.,ci) ,

max

probabilidade uniforme, no intervalo [c

min
- 1.2 - —

Corax = max(cl, ,C; ) el=c,, —c,,- Pode-se observar que para a = () tem-se o cruzamento

uniforme.

Cruzamento Heuristico de Wright: Para este operador sorteia-se um nimero real € [0,1]

com probabilidade uniforme e, denotando por C, o individuo com maior aptiddo entre os

cromossomos selecionados como “pais”, define-se o cromossomo “filho” com

componentes:

| = r.(ci] —cf)+ c (13)
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Problemas de Permutacao:

Uma classe de problemas que apresenta caracteristicas especiais quando resolvidos
pelo AG ¢ aquela em que um alfabeto de cardinalidade » > 2 ¢ utilizado para resolver
problemas em que se busca uma permutacdo 6tima de um certo conjunto de cardinalidade
também 7.

e Cruzamento PMX? (cruzamento com mapeamento parcial): Dois pontos de corte sdo escolhidos

aleatoriamente. A Figura 7 ilustra este tipo de cruzamento para um cromossomo com 7 = §.

Pontos de Corte Pontos de Corte

v ' ' v

Figura 7: Exemplo de cruzamento PMX>

e Cruzamento C1: Um ponto de corte ¢ escolhido aleatoriamente. Para formar o primeiro
“filho” toma-se as variaveis antes do corte do primeiro “pai” ¢ completa-se 0 cromossomo

+ L b 13 :9°
com as variaveis do segundo “pai” na ordem deste cromossomo, excetuando-se 0s que
vieram do primeiro “pai”. A Figura 8 mostra um exemplo de geracdo de “filhos” através

deste operador (REEVES, 1995).
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Figura 8: Exemplo de Cruzamento C1

Cruzamento Uniforme: ¢ gerada uma mascara formada com os digitos “0” e “1” com o
mesmo numero de elementos do cromossomo. O elemento igual a “1” indica que o
cromossomo do primeiro “filho” herdara o valor da variavel encontrada naquele 16cus do
primeiro “pai”. Os outros locus deste “filho”, onde a mascara possui valor “0”, serdo
preenchidos com os valores encontrados no segundo “pai” na mesma ordem, da esquerda
para a direita, ndo se repetindo as variaveis ja preenchidas. O segundo “filho” ¢ gerado de

maneira semelhante (REEVES, 1995), (Figura 9).

.
Mascara
B B ] EXICH M EICICH I
JCREDE DESCOEY EDCIEN DEPUIC] EDCIEN DESEIC EDEDEN DEPEN
3 :-cr:_:-ﬁ:_ :&::1: S COETEY | IO O B
06 E0% DL 0D O YEOS DT 0CT £y DEM DES COEL Y DO 00, £
43 20 DU EH M 36 U EH M ST OEIE S SN
JEOENE DEOCHED EICICH DEOCHET EOCEN ESERE EDCIEN DESEN
IR MO N
Ponto de Corte Ponto de Corte

| ;

295 S S I S IS »ilHis
H L
1iE% b1 6ilg i)
H L

Figura 9: Exemplo 2 de Cruzamento Uniforme
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Outros operadores de recombinagdo podem ser encontrados em Souza (2004),
Mitchell (1996), Hartmann (2001), Bernal-Haro, Azzaro-Pantel, Domenech et al. (1998), Deb
e Pal (2004), Ilkyeong e Jieom (2000), Correa, Steiner, Freitas et al. (2004) e Velloso,
Mendonga, Pacheco et al. (1995). Muitos operadores de recombinagdo que ndo se adaptam
aos operadores convencionais sdo construidos por especialistas para serem aplicados a

problemas especificos.

2.4.8.2 Mutagao

Segundo Barbosa (1997), a idéia que gerou o operador de mutacdo também ¢é oriunda
da Genética e visa preservar alguma diversidade genética na populacdo que vai se perdendo
com a evolucdo e os individuos vao se tornando mais e mais semelhantes, tendendo a uma
solug@o que, nos casos de sucesso do AG, ¢ uma boa solucdo do problema. Goldberg (1989)
confirma que, no AG, o operador de mutagao executa um papel secundario, porém necessario,
pois possibilita restaurar a diversidade genética eventualmente perdida durante o processo
evolutivo.

O operador de mutacdo ¢ equivalente a busca aleatéria. Basicamente, seleciona-se uma
posi¢do de um cromossomo e muda-se aleatoriamente o valor do gene correspondente para
um outro alelo possivel. Desta maneira, consegue-se inserir novos elementos na populagio. E
possivelmente o operador genético mais simples de ser implementado.

Esse operador é importante para que ocorra a introdugdo e manutengdo da diversidade
genética na populagdo, possibilitando inclusive, recuperar algum bom material genético que
possa ter sido perdido apds sucessivas recombinacdes. Ainda, a mutagdo assegura que a
probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de busca nunca seja zero e serve para
evitar a convergéncia prematura do AG para solugdes sub-Otimas.

Dentre os principais mecanismos de alteragdo genética que recebem a denominagao

global de mutacao podem ser citados:

Codificacao binaria:
e Mutacdo Simples: Uma posi¢cdo do cromossomo ¢ sorteada e o gene correspondente ¢

invertido, isto ¢, se for “1” ele passa a ser “0” e vice-versa (Figura 10).
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Pontos de Mutacgdo Pontos de Mutagao
o |1 [0 [o [0f1 |1 o (1 [v:[o |0 |51 |1
Pai Filho

Figura 10: Exemplo de Mutacdo Binaria Simples

Codificagao Real (BARBOSA, 1997):

e Mutagdo Aleatoria: Escolhe-se aleatoriamente um elemento ¢, do cromossomo e altera-se

este valor para algum ¢’ € [a,,b, | sorteado com probabilidade uniforme.

Problemas de Permutacao:

e  Mutagdo por Troca (Swap): Consiste na troca aleatoria de posicdes entre dois genes (Figura 11).

Genes a serem trocados Genes Trocados
4 l208]7 1186153 4267|1853
Pai Filho

Figura 11: Exemplo de Mutagao por Troca (Swap)

e Mutacdo por Mudanga (Skiff): Consiste em escolher dois genes aleatoriamente, retirar o
primeiro gene escolhido, deslocar todos os genes entre os dois genes escolhidos em
direcdo a posi¢do do gene retirado. Em seguida, inserir o segundo gene escolhido na posicao

que ficou vazia e finalmente trocar o segundo gene pelo primeiro (SOUZA, 2004), (Figura 12).

2° Gene 1° Gene Genes na nova posi¢ao
4 |2 |87 (1 }6:5]3 4 260817 |1|5]3
Pai Filho

Figura 12: Exemplo de Mutacao por Mudanga (Shift)
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e Mutacdo por Inversdo: Uma cadeia de genes ¢ retirada do cromossomo, invertida e

recolocada na mesma posicao (Figura 13).

Cadeia de genes Cadeia de genes invertida
— —
ala s [afelsfa] [a]a]s]r[slelas]
Pai Filho

Figura 13: Exemplo de Mutag¢a@o por Inversao

e Mutacdo por Translocacao: Nesta operagdo, uma cadeia de genes ¢ retirada do cromossomo e

colocada em outra posi¢do, na mesma ordem em que foi retirada (Figura 14).

Cadeia de genes Cadeia de genes deslocada
K_H /_H
4 2|8 |7 [1:f6i]5]3 4 |2 (161518 |7 |3
Pai Filho

Figura 14: Exemplo de Mutag@o por Translocagao

e Hipermutagdo Heuristica: este operador utiliza conhecimento do problema que esta sendo
resolvido. E aplicado logo apés a geracdo da populacdo e nas iteracdes do AG, com uma
probabilidade determinada. Primeiro, uma porcentagem de individuos da populagdo ¢€
selecionada. Entdo, para cada um destes individuos, faz-se a troca de cada gene por valores
que ndo estejam no cromossomo ¢ avalia-se. Os melhores resultados obtidos para todos os
individuos sao inseridos na populagdo. Correa, Steiner e Freitas et al. (2004) utilizaram este

operador em um problema de localizacdo de facilidades.

2.4.9 Parametros do AG

Além da escolha da codificagao do cromossomo, da fungao de aptidao, do método de

geracdo da populacgdo inicial e dos operadores de selecdo, cruzamento e mutagdo, existem
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varios parametros do AG que podem ser escolhidos para melhorar o seu desempenho. A
influéncia de cada parametro no desempenho do AG depende da classe de problemas que se
esta tratando. Assim, a determinacdo de um conjunto de valores otimizado para estes
parametros dependera da realizacdo de um grande numero de experimentos e testes. Existem
varios estudos sobre a escolha dos pardmetros na literatura. Infelizmente, ndo ha regras claras
para a escolha desses parametros, e experimentos com bons resultados sdo tomados como
base. Entre os pardmetros que serdo aqui analisados, sdo considerados os mais importantes: o
tamanho da populagdo, o numero de geracdes, a probabilidade de cruzamento e a

probabilidade de mutagdo.

2.4.9.1 Tamanho da populagdo

O ntmero de individuos da populagdo afeta o desempenho global e a eficiéncia do
AG. Segundo Reeves (1995), pequenas populagdes podem provocar um sério risco de ndo
obter cobertura do espaco de busca, enquanto que grandes popula¢des podem exigir um
esforco computacional excessivo para a resolugdo do problema. Goldberg (1985), concluiu
que para cromossomos binarios de comprimento /, o tamanho 6timo deve ser uma funcdo
exponencial de /. Ainda, Tanomaru (1995) afirma que, na pratica, valores da ordem de 50 a
200 cromossomos resolvem a maior parte dos problemas, mas populagdes maiores podem ser
necessarias para problemas mais complexos. Em casos em que a avaliagdo de um
cromossomo ¢ excessivamente lenta ¢ mais conveniente o uso de pequenas populagdes. Os
experimentos de De Jong, apud Mitchell (1996), indicam que o melhor tamanho para a
populacdo ¢ entre 50 e 100 individuos. Esta faixa de valores ¢ amplamente utilizada em

aplicagdes com AG.

2.4.9.2 Numero de geragdes

O numero de geracdes depende da complexidade do problema de otimizacdo e deve
ser determinado experimentalmente. Como o AG resolve problemas de otimizacgdo, o ideal
seria que o algoritmo terminasse assim que o ponto 6timo fosse encontrado. No entanto, na
pratica, o que ocorre na maioria das aplicagdes é que ndo se pode afirmar com certeza se um

dado ponto 6timo corresponde a um o6timo global. Desta forma, algum critério deve ser
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especificado para o término do processamento do algoritmo. Normalmente, usa-se o critério
do numero maximo de geracdes ou um tempo limite de processamento para encerrar o
processo. Outro critério utiliza a idéia de estagnacdo, ou seja, o processo ¢ encerrado quando
ndo se observa melhoria da populacdo depois de varias geragdes consecutivas. Neste caso, a
analise da convergéncia pode ser feita através de varios fatores, tais como: valores maximo,
minimo, médio, desvio padrdo da populagdo e outros. Goldberg (1989) considera o desvio
padrdo dos valores de aptiddo dos individuos da populacdo como um dos pardmetros mais
utilizados. Assim, tem-se uma comparagdo do desempenho da geragdo atual com a anterior e
se o desvio padrao for igual ou menor ao estabelecido como aproximagdo aceitavel, o
processo de busca ¢ finalizado. Nesses casos, o nimero de gera¢des ndo é fornecido no inicio

do processo e é conhecido somente quando o critério de parada for satisfeito.

2.4.9.3 Taxa de cruzamento

E a taxa que determina se sera feito o cruzamento entre dois cromossomos. Para tanto,
gera-se um numero aleatério no intervalo [0,1]e compara-se a taxa. Se o niimero for menor
que a taxa, o cruzamento ¢ efetuado. Na literatura, geralmente encontram-se valores entre 0,6
e 0,065 para taxa de cruzamento ou recombinacdo (p.). Tanomaru (1995) relata que, em
relagdo a probabilidade de cruzamento, estudos empiricos t€m mostrado que bons resultados
geralmente sdo obtidos com alto valor da taxa de recombinagdo, isto ¢, p. >¢,7. Ja De Jong,
apud Mitchell (1996), sugere uma taxa p. = 0,6. Pode-se observar experimentalmente que
quanto maior esta taxa, mais rapidamente novos individuos serdo introduzidos na populagao.
Mas se esta for muito alta, a maior parte da populagao sera substituida e pode ocorrer perda de

estruturas de boa aptiddo. Com um valor muito baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento.

2.4.9.4 Taxa de mutacdo

Esta taxa determina se os genes dos cromossomos da populacdo selecionada sofrerdo
mutagio ou ndo. Para a tomada de decisdo, gera-se um niimero aleatorio no intervalo [0,1]
para cada um dos genes de todos 0s cromossomos € compara-se com a taxa de mutagdo. Se
este nimero for menor que a taxa, o gene serda modificado de acordo com o operador

escolhido. Com relagdo aos valores da taxa de mutagdo, pode-se observar que uma baixa taxa
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de mutacdo previne que uma dada posi¢ao fique estagnada em um valor, além de possibilitar
que se chegue em qualquer ponto do espaco de busca. Com uma taxa muito alta, a busca
torna-se essencialmente aleatéria. Os valores encontrados na literatura para a taxa de mutagao
(pm) geralmente encontram-se entre 0,001 e 0,05. Tanomaru (1995) sugere um baixo valor para

a taxa de mutagdo, geralmente p,, <0,01. Ja De Jong, apud Mitchell (1996) sugere p,, = 0,001.

2.4.9.5 Taxas adaptativas para cruzamento e mutacao

Existem duas caracteristicas que podem ser destacadas no AG. A primeira ¢é a
capacidade de convergir para um o6timo (local ou global), apés a localizagdo da regido
contendo este 6timo. A segunda ¢ a capacidade de explorar novas regides do espaco de
solug@o em busca do 6timo global. O equilibrio entre estas caracteristicas ¢ dado pelos valores
das taxas de mutagdo e cruzamento ¢ também pelo tipo de mutagao e cruzamento utilizados.

Srinivas e Patnaik (1994), com o objetivo de prevenir uma convergéncia prematura do
AG para um 6timo local, utilizaram em seu trabalho as férmulas (14), (15), (16) e (17). Estas
formulas calculam, a cada iteracdo, a taxa de mutagdo e cruzamento.

Considerando um problema de maximizagdo, seja ' o maior valor de aptidao entre

os individuos escolhidos para pais, / a média dos valores de aptidio de todos os

cromossomos da populacdo e f, o valor de aptiddo do melhor individuo, tem-se:

max

Pe =k fyae = IV e = F)se £12 7 (14)
p. =k, se f'< f (15)

P =k Frue = SV = F)se 172 7 (16)
p, =k, sef'<f (17)

Os parametros k,,k,,k; e k, devem estar no intervalo [0,1] e sdo determinados

através de testes com o algoritmo.
O desempenho do AG proposto por Srinivas e Patnaik (1994) foi comparado com o

AG padrao e os resultados mostraram-se significativamente melhores.
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2.4.10 Hibridizagao

O AG possui um bom desempenho em buscas globais, mas sdo lentos com relagdo a
convergéncia para um 6timo local. Por outro lado, os métodos de busca local podem encontrar
o otimo local em uma pequena regido do espaco de busca, mas ndao possuem bom
desempenho em buscas globais (TORABI, FATEMI-GHOMI e¢ KARIMI, 2005). Desta
forma, um melhor desempenho do AG pode ser obtido através de hibridiza¢do, ou, como ¢
denominada por alguns autores, Algoritmo Memético. Esta estratégia visa acoplar algoritmos
distintos com a finalidade de tirar o melhor proveito de cada um destes. Como Castro (2001)
observa em seu trabalho, com a hibridizagdo ¢ possivel acoplar-se ao AG qualquer outro
método matematico para efetuar uma busca local mais agressiva. Ainda, esta alternativa
hibrida resultante confere capacidade evolucionaria de uma grande exploracdo global da
regido viavel, aliada a uma boa eficiéncia nas buscas locais.

Segundo Barbosa (1997), pode-se pensar na hibridizacdo como um operador de
muta¢do generalizado que efetua uma busca local, ou seja, tomando um individuo como ponto
de partida, utiliza um algoritmo especifico para o problema em questdo e efetua uma busca
local adequada ao problema. O autor acrescenta ainda que um algoritmo de busca local para o
caso de codificacdo bindria corresponde a mudar todos os bits do genotipo, um por vez,
decodificé-lo (se for o caso), avaliar a aptidao do vizinho assim gerado e substituir o gendtipo
por aquele que forneceu a melhor aptiddo. Outra possibilidade ¢ sortear um bit, mudar seu
valor, decodificar o gendtipo (se for o caso), avaliar a aptiddo do vizinho assim gerado e
continuar o processo até encontrar o primeiro vizinho que apresente uma aptiddo superior a
inicial. Estes dois procedimentos sdo gerais no sentido de ndo dependerem do problema e
efetuam modificagdes apenas sobre o gendtipo, sem necessidade de informagdes adicionais. O
algoritmo resultante da hibridiza¢cdo mantém a capacidade de exploracao global do espaco de
solucdes, caracteristica inicial do AG, e tem aumentada sua capacidade de busca local.

Com relacdo aos métodos que podem ser acoplados para formar AG Hibrido (AGH)
podem ser citados: Busca Tabu, Simulated Annealing (SA), Hill-Climbing, busca na

vizinhanga e outros.
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2.4.11 Aplicagcdes do AG

Desde os conceitos basicos definidos por Holland (1975), inimeras aplicagdes tém
sido desenvolvidas em varias areas de pesquisa e em situagdes do mundo real com resultados
satisfatorios.

Em geral, o AG tém sido utilizado na solugdo de fungdes de otimizacdo,
principalmente pela sua versatilidade na obtencdo de solugdes 6timas globais. Podem-se citar
como exemplos de aplicacdes do AG:

e Problemas de otimizacdo complexos: problemas com muitas varidveis e espagos de
solugdes de dimensoes elevadas;

e Otimizagdo evolutiva multi-critério: otimizacdo de fungdes com multiplos objetivos
conflitantes entre si;

e Mineragdo de dados (Data Mining);

e Robotica: robds utilizam AG para tomar decisoes;

o Redes Neurais: AG ¢ combinado com Redes Neurais para treind-las ou para encontrar sua
topologia;

e Ciéncias Bioldgicas: modela processos biologicos para o entendimento do comportamento
de estruturas genéticas;

e Engenharia de Construgdes: possui aplicacdes na otimizacao discreta de estruturas;

e Sintese de Circuitos Analdgicos: o AG ¢ utilizado para gerar a topologia, o tipo e o valor
dos componentes do circuito;

e Sintese de Protocolos: determina as fungdes de protocolo de hardware e sofiware para que
um certo desempenho seja alcangado;

e Gerenciamento de Rede: O AG faz a supervisao do trafego nos /inks e das filas nos buffers
de roteadores para descobrir rotas 6timas e para reconfigurar as rotas existentes no caso de
falha de algum /ink;

e Qutras areas: evolucdo interativa de imagens, composi¢cdo musical e outras.

A maior parte dos problemas de programacgdo de producdo (scheduling) envolve a
determinagdo de uma seqiiéncia de produgdo que gera um problema de otimizagdo
combinatoria onde o numero de solugdes possiveis cresce exponencialmente a medida que
aumenta o tamanho do problema. Dentre estes, podem ser citados os de flowshop e jobshop,
considerados como sendo problemas NP-completos. Para resolver estes problemas de forma

otima, pode-se fazer a formulacdo como problemas de PLIM. Entretanto, para um grande
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nimero de variaveis, a busca da solu¢do usando o algoritmo branch and bound torna-se
inviavel computacionalmente. Por este motivo, diversas técnicas heuristicas t€m sido
desenvolvidas para resolver estes problemas, € mesmo que ndo se consiga a solucdo otima,
espera-se que uma solucdo satisfatoria seja obtida em tempo computacional aceitavel.

Varios trabalhos podem ser encontrados na literatura, relatando aplicacdes de AG para
este tipo de problemas. Baudet, Azzaro-Pantel, Domenech et al (1995) aplicaram uma
metodologia envolvendo dois estagios: primeiro, uma simulagdo por eventos discretos para
avaliar dinamicamente o sistema de producio e, no segundo, a aplicacdo do AG para resolver
o problema do processo de programag¢do da produgdo em batelada. Os resultados
computacionais obtidos mostraram que o uso desta metodologia pode gerar uma melhoria na
eficiéncia no sistema de produ¢do da industria quimica envolvida no estudo. Wang, Zhang e
Zheng (2003) propuseram em seu trabalho uma classe de AG modificado para resolver
problemas de programagao de producgdo do tipo flow shop. Conseguiram mostrar que, atraveés
da metodologia por eles desenvolvida, pode-se obter uma solugdo satisfatoria e com alto grau
de confianga, em tempo computacional reduzido. Pasupathy, Rajendran e Suresh (2005)
consideraram o problema de programacgdo de produgdo flow shop permutacional com o
objetivo de minimizar o tempo de execugdo de todas as tarefas e o tempo total de fluxo de
cada tarefa. Propuseram um AG, usando uma classificagdo de Pareto baseada em AG com
multiplos objetivos ¢ um arquivo de solugdes ndo dominantes, sujeitas a uma heuristica de
busca local. Ilkyeong e Jieom (2000) propuseram vérias aplicagdes de AG para resolver
problemas de programagdo de producdo do tipo job shop com rotinas alternativas.
Compararam os resultados obtidos com os encontrados através da resolugdo do problema de
PLIM e consideraram melhores os resultados obtidos por meio das novas metodologias.
Souza (2004) desenvolveu um modelo de AG para permitir aos tomadores de decisdes em
planejamento de colheita, determinar o periodo de intervengdo das equipes de corte nos
pontos de produgdo. O objetivo de seu trabalho foi minimizar os custos com as atividades
relacionadas a colheita e ao transporte principal de madeira. Hartmann (2001) apresentou um
novo AG para resolver um problema de programacao de produgdo de projetos com restri¢des
de recursos envolvendo modos de execugdo multiplos para cada atividade e fungdo objetivo,
buscando minimizar o tempo total de execugdo de todos os projetos.

Ainda, podem ser encontradas diversas aplicagdes envolvendo AG hibrido. Buzzo e
Moccellin (2000) aplicaram um método heuristico hibrido usando AG e SA para minimizar a
duracdo total da programacdo de tarefas flow shop permutacional. Fizeram a comparacdo

deste método hibrido com a aplicagdo dos métodos AG e SA puros e através dos resultados
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concluiram que um método hibrido pode ser desenvolvido de maneira a agregar as
caracteristicas vantajosas dos métodos meta-heuristicos puros. Em seu artigo, Torabi,
Fatemi-Ghomi e Karimi (2005) investigaram o problema de programagdo de lotes e
entregas em uma cadeia de suprimento onde um fornecedor tUnico produz varios
componentes em uma linha de fluxo flexivel e os entrega diretamente a uma linha de
montagem. Para resolver este problema criaram um Algoritmo Genético Hibrido (AGH)
incorporando um método eficiente de busca na vizinhanga junto as operagdes de selecdo e
recombinacdo. Resultados computacionais indicaram que o desempenho do AGH foi
muito promissor ¢ mostrou-se melhor que o método de enumeragdo no que se refere ao
tempo computacional e qualidade de solucdo na maior parte dos testes. Cheung e Zhou
(2001) desenvolveram um algoritmo hibrido baseado na integracdo de AG e regras
heuristicas. O principal objetivo desta metodologia foi conseguir uma exploracdo mais efetiva
e eficiente na solugdo de problemas de programacdo de producdo do tipo job shop com
seqiienciamento dependente do tempo de ajuste. A hibridizacdo proposta mostrou um
direcionamento eficiente na busca de solucgdes, conseguindo com isto uma maior rapidez do
algoritmo. Outros trabalhos aplicando estratégias de hibridizacdo para melhorar o
desempenho do AG podem ser encontrados na literatura (CHENG e GEN, 1997; HO e JI,
2003; LIAW, 2000; WANG e WU, 2003; WANG ¢ WU, 2004; WEI e ZHAO, 2005).
Numerosos trabalhos relacionados a outras areas de estudo relatam aplicagdes de AG.
Brown e Sumichrast (2005) avaliaram AG Agrupados, com relagdo ao desempenho em
problemas de otimizacdo com restrigdes; Ribeiro Filho e Lorena (2000) fizeram um uso
combinado de AG e geracdo de colunas para resolver de forma aproximada problemas de
coloragdo de grafos; Salhi e Gamal (2003) propuseram uma nova implementacdo de AG,
incluindo estratégias para selegdo e remogao de pais e esquemas para unido e reproducao, de
forma a manter a diversidade dentro da populacdo de individuos. Foi utilizada como
plataforma de testes um problema de locagdo-alocagdo continuo; Deb e Pal (2004)
desenvolveram um AG generalizado com quatro variagdes, usando o conceito de multiplos
pais, para resolver problemas de PLI em grande escala; Castro (2001) utilizou para a
otimizagdo de estruturas com multi-objetivos, o AG proposto por Pareto; Velloso, Mendonga,
Pacheco et al. (1995) aplicaram AG em um problema de otimizacdo de alocacdo do espaco

fisico de uma universidade para as atividades académicas nos seus respectivos horarios.
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2.5 TRANSGENETICA COMPUTACIONAL

Transgenética Computacional (TC) ¢ uma nova técnica da Computagdo Evoluciondria
(CE). E considerada uma abordagem evolucionaria, pois emprega popula¢des de individuos,
as populagdes trocam informagdes dinamicamente e somente 0os mais aptos sobrevivem em
cada ciclo de troca de informagdes.

O paradigma da TC esta contextualizado na evolugdo dos micro-organismos e células
e fundamentam-se no processo da simbiogénese (GOLDBARG, GOLDBARG ¢ MEDEIROS
NETO, 2005).

A simbiogénese ¢ uma teoria evoluciondria onde individuos de naturezas distintas se
unem para formar um novo individuo (MOROWITZ, 1992). Esta teoria destaca mais os
efeitos positivos resultantes das inter-relagdes entre individuos do que a sobrevivéncia e
reprodugao do mais apto.

Margulis (1998) apud Goldbarg, Goldbarg. e Medeiros Neto (2005) enunciou a teoria
da simbiogénese da seguinte forma: “A evolu¢do do genoma no longo prazo ¢ muito mais
influenciada por interagdes extra-intracelulares do que pela mutacdo ou selegdo natural”.
Ainda, afirma que a evolugdo permite modifica¢cdes no genoma devido a “fusdes” de duas ou
mais criaturas para formar uma outra, mais bem adaptada ao ambiente.

As alteragdes do genoma nos micro-organismos sdo efetuadas por mecanismos e
vetores. Uma simplificag@o da classificacdo de vetores seria:

e Dbacteriofagos: virus que possuem bactérias como hospedeiros;

e plasmidios: pequenos segmentos de ADN (Acido Desoxirribonucléico) que podem ser
transferidos de uma bactéria a outra, permitindo a transmissdo de genes;

e transponsons: seqiiéncias de ADN que fazem parte de outros elementos genéticos —
cromossomo ou plasmidio;

Estes trés vetores sao considerados particulas genéticas moveis.

Uma classificagdo simplista dos vetores sob a otica dos processos seria:

e mutacdes: modificagdes no material genético;

e plasmidios: moléculas de ADN existente em bactérias ou fungos, independentes do ADN
do cromossomo;

e transformacao: “pedacos” de DNA estranhos, existentes no meio que entram na bactéria e
a modificam;

e transducdo: os genes sdo transportados por um virus;



53

conjugacdo: a transferéncia de genes de uma bactéria para outra ocorre através de um
canal de comunicacdo que se forma entre elas;

recombinacdo: os genes de duas ou mais bactérias sdo misturados e incorporados em uma
terceira;

plasmidios/recombinacgdo: particulas genéticas moveis que realizam recombinacdes do
DNA disponivel no fluxo intracelular.

Os plasmidios, a transformacdo e a transdug¢do sdo chamados de processos de

transferéncia horizontal. Este tipo de transferéncia ¢ uma via de alteracdo do genoma das

bactérias e permite o efeito de simbiose.

2.5.1 Algoritmos Transgenéticos

Dentro do contexto da simbiogénese, a aplicagdo da metafora aos algoritmos

transgenéticos ¢ feita de forma que:

)

2)
3)

4)
S)

6)

o processo evoluciondrio dos algoritmos transgenéticos esteja baseado em interagdes
simbioticas desenvolvidas entre uma populacdo de cromossomos ¢ uma populagdo de
vetores do fluxo intracelular;

o resultado da simbiose seja avaliado pela adequagdo alcangada pelos cromossomos;

os mecanismos evolucionarios empregados nos algoritmos transgenéticos mimetizem os
processos de conjugagdo e de recombinagdo (processos de transferéncia horizontal);

os vetores empregados mimetizem os plamidios, virus e transponsons;

o processo evolucionario seja gerenciado pelos trés tipos de regras que definem:

e como construir os vetores do fluxo intra-extracelular;

e de que forma as populagdes em evolugdo vao interagir;

e como sera obtida a informagao que vai circular no processo simbiotico;

o paradigma da transgenética possua os seguintes principios gerais:

e aevolucdo pode ocorrer sem reproducdo sexual ou mutacdes;

e 0s vetores do fluxo intra-extracelular cooperam com a evolu¢do dos cromossomos;

e o fluxo de informagdes do processo evolucionario percorre varios niveis de decisdo;

A metafora transgenética possui, basicamente, trés niveis onde as informagdes sdo

armazenadas:

Primeiro nivel: € composto pela populagdo de cromossomos e representa a memoria atual

do processo de busca;
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e Segundo nivel: é composto por uma populacdo de individuos de natureza distinta da dos
cromossomos. Estes individuos sdo chamados de vetores transgenéticos e operam na
diversificagdo e intensificacdo da busca. Os vetores transgenéticos sdo detalhados a seguir,
na Secdo 2.5.1.2.

e Terceiro Nivel: ¢ formado por regras que direcionam a interagdo entre as duas populacdes
(cromossomos e vetores transgenéticos). Implementam o formato dos vetores transgenéticos e
coordenam o relacionamento entre as populagdes distintas. Este nivel de informacdo pode ser
pensado como uma modelagem do processo co-evolucionario. Pode-se entender por processo

co-evolucionario a idéia de alguma troca evolucionaria reciproca integrando espécies.

2.5.1.1 Cromossomos

Um cromossomo ¢ composto por uma cadeia de informagdo e tem associados um ou

mais valores de adequagdo.

2.5.1.2 Vetores transgenéticos

Com o objetivo de explorar o espaco de busca, os algoritmos transgenéticos obtém
informacdo e a inserem nos cromossomos através dos vetores transgenéticos.

Um vetor transgenético A é uma dupla A = (7,@), onde I é uma cadeia de informagdo
e @ ¢ um método de manipulagao.

A cadeia de informagdo / ¢ composta por um ou mais fragmentos de ADN. Esta
informacdo pode ser a priori ou a posteriori. A informagdo a priori pode vir de diversas fontes,
tais como conhecimento tedrico e heuristico. A informagdo a posteriori € obtida através do
proprio processo de busca. De forma geral, estas informagdes podem ser obtidas de:

e células doadoras (cromossomos);
e recombinacdes;
e banco de DNA.
Estas cadeias podem ser reunidas em um banco de informacdes genéticas. Este banco

de informagdes visa acelerar o processo de evolugio.
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O método de manipulacdo @ = (pj) com j=1,..,s é composto pelos procedimentos
p; que definem a atuagdo do vetor (GOLDBARG, GOLDBARG e MEDEIROS NETO,

2003). A Tabela 2 resume os procedimentos que compdem o método de manipulacdo dos

vetores transgenéticos.

Tabela 2: Procedimentos Gerais de um Vetor Transgenético

Procedimento Denominacio Descricao

Define o critério de avaliacdo que estabelece quando
Procedimento 1

Ataque (4) um cromossomo ¢ suscetivel a manipulacdo do vetor.
(»1)
A : S, — {falso, verdadeiro },i=1,.., N .
Se A(S;) = “verdadeiro”, o procedimento define
Procedimento 2 Operador de %) P
como a informacgao /, transportada pelo vetor, sera
(p2) Transcrigdo (17) ¢ P P
transferida para o cromossomo.
. Bloqueio da Torna o resultado da manipulagdo inviolavel por
Procedimento 3 . ~
) informagao um certo periodo de tempo — numero de iteragdes,
3
transcrita (') geragdes de cromossomos, etc.

. Desbloqueio da
Procedimento 4

- informacdo Torna o resultado da manipulagdo sem restrigoes.
4
transcrita ( v )
Procedimento 5 Operador de ) . .
P Identificam uma cadeia ou um trecho da cadeia.

(»s) identificacdo (A)

Procedimento 6 Operador de . )
Recombinam os genes da cadeia.
(ps) recombinacdo (/7))

Em geral, quando um vetor transgenético manipula um cromossomo, modifica sua estrutura
e desta forma um novo ponto do espago de busca ¢ investigado (GOUVEA e GOLDBARG, 2001).
Esta manipula¢do ocorre de acordo com o procedimento 4 (ataque), definido em p;, que pode ser
deterministico ou probabilistico. Um vetor A transcreve sua informag@o / usando o operador de

transcrigio definido em p, somente se A(S,) =" verdadeiro” . Caso contrario, 0 cromossomo nio ¢

manipulado por A e diz-se que S; resistiu ao ataque de A.
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Os plasmidios, considerados como particulas genéticas mdveis, somente consolidam
sua transcri¢do se a referida operagdo resulte na melhoria da adequag@o do cromossomo. Ja os
virus sdo vetores de manipulacdo que podem realizar transcri¢do de sua informacao, ainda que
resulte em redugdo da adequagdo do cromossomo.

Existem casos nos quais a manipulagdo se torna inviolavel por um certo periodo de
tempo. Este periodo, determinado por p;, pode ser medido em nimero de iteragdes, nimero
de geracdes de cromossomos ou outros. Depois de transcorrido o tempo determinado por p3,
o procedimento p, torna o resultado da manipulagdo sem restri¢des.

Os vetores A=(I,@) com @ =(p,,p,...p,) podem possuir um dos seguintes

Pprocessos:

o Virus(V): @=(p,.p,.p,.p,);

e Plasmidio (PI);: @ =(p,, p,);

e Transponson (T): @ = (p,,pz,pj,pG)

e Plasmidio Recombinado (Pr): @ = ( DD, p6)

2.5.1.3 Regras de administracdo (regras transgenéticas)

Estas regras gerenciam o processo de infiltra¢do intra-extracelular. Existem trés tipos
de regras que administram o relacionamento entre cromossomos e vetores transgenéticos
(GOLDBARG, GOLDBARG ¢ MEDEIROS NETO, 2004).

e Regra Tipo 1: Direciona a constituicdo da cadeia de informacao / que ira ser carregada no
vetor transgenético. Pode usar fontes teodricas ou heuristicas para obter o conhecimento
para formagao do vetor. Podem existir varias regras deste tipo;

e Regra Tipo 2: Define como a cadeia de informagdo / sera transcrita em um cromossomo
ou como o conteido do cromossomo sera rearranjado. Formaliza os operadores de
manipula¢do de um vetor A. Podem ser regras heuristicas. O algoritmo pode possuir mais
de uma regra deste tipo;

e Regra Tipo 3: Determina como utilizar as regras do Tipol e Tipo2 e gerenciar a simbiose
estabelecendo:

1) como escolher um niimero ¢ de cromossomos para manipulagio;

2) como escolher um nimero r de vetores de manipulagao;
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3) quais as regras Tipol e Tipo2 serdo utilizadas em cada manipulacao;
4) como organizar e obter informacdes genéticas;
5) como realimentar o processo evolucionario;

6) quando parar a evolugao.

Um algoritmo transgenético na sua forma geral pode ser descrito da seguinte forma:

Algoritmo Transgenético
Gerar uma populagio inicial;
Carregar as Regras Transgenéticas (RET);
Carregar Banco de Informagdes Genéticas (BIG);
Repita
Gerar vetores de manipulacao
Selecionar cromossomos para manipulagao;
Manipular os cromossomos conforme RET
Atualizar RET e BIG

Até critério de parada ser satisfeito

2.5.2 Algoritmo Proto-Gene (ProtoG)

O algoritmo ProtoG ¢ baseado em populagdo na qual os cromossomos ndo trocam
informagdes de forma direta. Nesse algoritmo, os cromossomos sdo expostos a um ataque
direto pelos vetores do fluxo intracelular para concretizarem a transcri¢do de seus codigos.

Como em qualquer algoritmo evoluciondrio, gera-se a populagdo inicial

aleatoriamente. O pseudo-codigo de um algoritmo ProtoG ¢ o seguinte:
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Algoritmo ProtoG

Gerar populagdo (S,,SZ,...,SN);
Carregue Regras Transgenéticas (Tipol, Tipo2, Tipo3, g, r);
Repita
Escolha A = vetor transgenético (r);
Escolha §=selecdo populagio (S],SZ,...,SN,q);
Parai=1 até ¢, faca
Para k=1 até r faca
Se ataque (S, 4, ) ¢ verdadeiro, entdo
S; = manipular (Si,ik);
Se critério_realimentacao (S;), entao
Incluir_fonte informagao (S));
fim_Se;
fim_Se
fim_Para_k
fim_Para_i

até critério_parada ser satisfeito

Os procedimentos do algoritmo e sua atuacgdo sdo:
Carregue Regras Transgenéticas ( ): Determina como os vetores transgenéticos sdo formados,
informando o conjunto de regras de administragdo que serdo utilizadas. Define também, o
numero de vetores () a serem formados em cada iteragdo ¢ o tamanho da sub-populagao
(g) selecionada para ser atacada por estes » vetores;
vetor_transgenético ( ): gera r vetores transgenéticos de acordo com as regras determinadas
previamente. Cada um dos » vetores carrega uma informagao obtida de alguma regra do
Tipo 1 e possui um operador definido por uma regra do Tipo 2;
selecdo_populacdo ( ): gera um conjunto com g cromossomos para serem atacados por
todos os r vetores transgenéticos ;
ataque (): implementa o procedimento p;. Caso o procedimento retorne valor “verdadeiro”

em alguma iteragdo, A4, completa a manipulagdo de S;, 0 i-ésimo cromossomo do conjunto

definido pelo procedimento selegdo populagio.

manipular ( ): faz a manipulacdo através do vetor transgenético escolhido;

critério realimentacdo: se o cromossomo S; ¢ considerado como um bom exemplo de
evolugdo de acordo com algum critério definido no algoritmo, entdo este procedimento

retorna o valor “verdadeiro”;
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e Incluir fonte informagdo: se o valor gerado pelo critério _realimentacdo for “verdadeiro”,
entdo este procedimento implementa a inclusdo da solugdo representada em S; como uma
fonte de informag@o ndo genética para ser considerada pelas regras de administragdo na
formagdo de futuras geragdes de vetores transgenéticos;

e critério_parada: pode ser estabelecido como sendo um nimero maximo de iteracdes sem
melhoria da melhor solugdo atual, um tempo méximo de processamento, um nuamero
maximo de iteragoes, etc.

Os procedimentos p;, p; € ps ja estdo definidos no algoritmo, porque sdo
caracteristicas inerentes ao vetor.

Varios critérios podem ser utilizados para selecionar um cromossomo para ser inserido
como fonte de informagdo. Um dos mais utilizados ¢ considerar cromossomos que apresentem
melhor valor de aptidao que qualquer outro encontrado até entdo.

Uma variagdo para o algoritmo ProtoG foi proposta por Costa, Goldbarg e Goldbarg
(2003) onde considerou-se a estimulagdo do cromossomo como a estratégia prioritaria. Os
vetores transgenéticos, ao invés de atacarem os cromossomos da populacdo selecionada, sdo
direcionados a um unico cromossomo. Este cromossomo ¢ estimulado sucessivamente por cada

um dos vetores criados na iteragao, buscando-se uma maior intensificagdo do processo de busca.

2.5.3 Aplicacdes de algoritmos transgenéticos

Os Algoritmos Transgenéticos vém sendo aplicados em diversas areas. Tém mostrado
bons resultados, principalmente em problemas de otimizagdo combinatoria.

Goldbarg e Goldbarg (2002) aplicaram quatro tipos de algoritmos transgenéticos para
resolver problemas quadraticos de alocacdo. Os resultados obtidos foram comparados com as
metodologias: Colonia de Formigas, Aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning), GRASP
(Graphical representation and analysis of structural properties) ¢ GDH (método hibrido
genético descendente). Os autores concluiram que, na maior parte dos testes, os algoritmos
transgenéticos apresentaram desempenho superior aos outros citados.

Costa, Goldbarg e Goldbarg (2003) relatam em seu artigo a aplicacdo de duas versdes do
algoritmo ProtoG para resolver o problema do flow-shop de permutagdo. Compararam os resultados
obtidos com os limites superiores das instancias da literatura para o problema até o presente
momento e concluiram que a qualidade de solugdes ¢ comparavel com a meta-heuristica busca tabu.

A variante do algoritmo ProtoG apresentou os melhores resultados entre os algoritmos comparados.
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Ramos, Goldbarg, Goldbarg et al. (2003b) aplicaram o algoritmo ProtoG ao Problema
do Caixeiro Viajante e compararam os resultados obtidos com os resultados de dois
algoritmos baseados na técnica de Simulated Annealing. Um processo de ajuste do algoritmo
ProtoG foi desenvolvido para mostrar que este algoritmo ¢ sensivel com relagdo a variagdo
dos parametros populagdo e tamanho da cadeia do agente transgenético. Para o conjunto de
instdncias testado, o experimento mostra que o tamanho méaximo do agente ndo deve
ultrapassar cerca de 10% do cromossomo. O algoritmo ProtoG mostrou um desempenho
computacional superior ao algoritmo Simulated Annealing, tanto em tempo computacional
como em qualidade de solugdo obtida.

Ramos, Goldbarg, Goldbarg et al. (2003a) fizeram um experimento computacional
com o algoritmo transgenético ProtoG em 25 instancias encontradas na literatura, para o
Problema do Caixeiro Viajante. Este algoritmo foi comparado com os seguintes algoritmos:
simulated annealing hibrido, busca local e algoritmo memético. Os resultados mostraram que
o algoritmo transgenético encontrou melhores solugdes e processou em menor tempo
computacional quando comparado aos outros citados. O algoritmo ProtoG aplicado utilizou
uma geracdo de arvore minima e uma analise de componentes para gerar cadeias de
informagao que foram utilizadas para direcionar o processo evolucionario.

Goldbarg, Goldbarg e Medeiros Neto (2005) apresentaram um caso especial do
problema geral de determina¢do de uma configuracdo para um sistema de co-geracdo de
energia que utiliza o gas natural como fonte energética. O problema tem como objetivo a
determinagdo de uma configuragdo que gere um custo minimo para o sistema. Foram
aplicados para a resolucdo deste problema, Algoritmos Meméticos, AG e a Transgenética
Computacional. Apds a aplicagdo a um conjunto de 35 instancias, os resultados indicaram
uma dominancia de melhores resultados para o algoritmo transgenético.

Goldbarg e Gouvéa (2001) aplicaram o Algoritmo Transgenético ATEIs ao Problema
de Coloragdo de Grafos. Através dos experimentos, puderam mostrar que a manipulacao de
cromossomos por agentes transgenéticos ¢ uma ferramenta potente para direcionar a busca
dentro do espaco de solugdes.

Goldbarg, Castro e Goldbarg (2004) aplicaram o Algoritmo Transgenético ProtoG
para um problema de redes de dutos. A selecdo de tipos de tubos é considerada como um
problema de otimizagdo com restricdes ¢ normalmente ¢ abordado como um problema de
otimizacdo de custo minimo, tendo como variaveis de decisdo o diametro dos tubos. Os
experimentos computacionais foram efetuados para o algoritmo proposto e para AG. Os

resultados mostraram uma vantagem na obteng¢ao de resultados do ProtoG em relagdo ao AG.
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2.6 SIMULACAO

Simulagdo, considerada por Saliby (1989) como uma técnica da area de Pesquisa
Operacional, ¢ uma das melhores ferramentas de analise existentes para auxiliar no
desenvolvimento e constru¢do de processos ou sistemas. Esta técnica tem sido cada vez mais
aceita e utilizada por administradores, engenheiros e outros especialistas, como ferramenta
para verificar ou encaminhar solucdes de problemas. Muitas vezes, estes profissionais
utilizam simulag@o para procurar formas de analisar o impacto de mudangas potencialmente
positivas em sistemas complexos.

De acordo com Banks, Carson, Nelson et al. (2000), simulac@o ¢ a imitacdo das operacdes
de um sistema ou processo real no decorrer do tempo. Feita manualmente ou
computacionalmente, a simulacdo envolve a geracdo de uma historia artificial de um sistema e a
observacao desta historia, para extrair dados sobre as caracteristicas operacionais do sistema real.

Uma das vantagens da técnica de simulacdo ¢ a versatilidade de aplicagcdo. Segundo
Taha (1997), esta técnica tem sido utilizada em todos os ramos da ciéncia e tecnologia, tais
como:

1) Ciéncia bésica:
a) Calculo da area abaixo da curva ou mais genericamente, calculo de integrais multiplas;
b) Calculo do nimero 7 ;
c) Inversdo de matrizes;
d) Estudo de difusdo de particulas.
2) Situagdes praticas:
a) Problemas em industrias, incluindo projetos de sistemas de filas, redes de
comunicagao, controle de estoque e processos quimicos;
b) Problemas econdmicos e de negodcios, incluindo comportamento do consumidor,
determinagdo de pregos e previsao econdmica;
c) Comportamento e problemas sociais, incluindo populagdo dinadmica, estudos
epidemiologicos e comportamento de grupos;
d) Sistemas biomédicos, incluindo equilibrio de fluidos, distribuicdo eletrolitica no corpo
humano, proliferagdo de células sanguineas e atividades cerebrais;

e) Taticas e estratégias de guerra.
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2.6.1 Sistemas de Simulacdo

Na defini¢do de simulag@o foi utilizado o termo sistema. Dentro do contexto de
simulagdo, define-se sistema como um conjunto de objetos, como pessoas ou maquinas, por
exemplo, que atuam e interagem com a inten¢do de alcangar um objetivo ou um propdsito
logico (FREITAS FILHO, 2001). O interesse num sistema especifico pode ser em uma ou
mais dentre as atividades: andlise, projeto, controle ou melhoria da compreensdo ou
desempenho.

Na industria podem ser citados os seguintes sistemas:

e Area de produgio: sistemas de manufatura e montagem, movimentagio de pecas e
matéria-prima, alocacdo de mao-de-obra, areas de armazenagem e outros;

e Transporte e estocagem: sistemas de redes de distribuic@o, armazéns e entrepostos, frotas
€ outros.

Segundo Banks, Carson, Nelson et al. (2000), sdo cinco os componentes em um
sistema: entidade, atributo, atividade, evento e estado do sistema. Uma entidade ¢ um objeto
de interesse do sistema e pode ser uma pessoa ou um objeto (real ou imaginario) que se
movimenta, causando mudangas no estado do sistema. Um atributo ¢ uma propriedade da
entidade. Uma atividade representa um periodo de tempo de durag@o especifica e ¢ ativada
por uma entidade. Um evento ¢ definido como uma ocorréncia instantanea que pode mudar o
estado do sistema. O estado do sistema ¢ definido como o conjunto de variaveis necessarias
para descrever o sistema em qualquer instante e ¢ relativo aos objetivos do estudo.

Por exemplo, na area de producdo de uma industria tem-se:

e Maquinas como as entidades;

e Velocidade, capacidade e probabilidade de ocorréncia de defeitos de uma maquina como
os atributos;

e Pintura e estampagem como as atividades;

e Defeito em uma maquina como um evento;

e Estado das maquinas (ocupada, desocupada ou parada) como as variaveis de estado.

2.6.2 Modelos de um sistema de simulagao

Muitas vezes, estuda-se um sistema para entender o relacionamento entre seus

componentes ou para prever como o sistema se comportarda com uma nova configuragao.



63

Quando ndo ¢ possivel fazer as modificagdes no proprio sistema, utiliza-se um modelo.
Banks, Carson, Nelson et al. (2000) definem um modelo como uma representacdo de um
sistema com o propodsito de estuda-lo. A modelagem pressupde um processo de criacdo e
descri¢do envolvendo um determinado grau de abstracdo que, na maioria das vezes, acarreta
numa série de simplificagdes sobre a organizacao e o funcionamento do sistema real. Deve ser
detalhado o suficiente para permitir que sejam extraidas conclusdes validas a respeito do
sistema real.

Ainda, segundo Banks, Carson, Nelson et al. (2000), os modelos podem ser
classificados em matematicos ou fisicos. Modelos fisicos sdo construidos com componentes
concretos (tangiveis). Sdo representacdes de sistemas fisicos como sistemas elétricos,
térmicos, hidraulicos, etc. Sdo descritos por varidveis como voltagens, correntes, poténcia,
temperaturas, comprimentos, pressdo, fluxo, forca, velocidade etc. Modelos matematicos
usam notagao simbolica e equagdes matematicas para representar o sistema. Um modelo de
simulagdo é um tipo particular de modelo matematico de um sistema.

Modelos também podem ser classificados em estaticos ou dindmicos, deterministicos
ou estocasticos e discretos ou continuos. Um modelo de simulacdo estatico, muitas vezes
chamado de simulacdo de Monte Carlo, representa um sistema em um ponto particular no
tempo. Modelos de simulagdo dindmica representam sistemas no decorrer do tempo.

Modelos de simulacdo que n3o contém variaveis aleatorias sdo classificados como
deterministicos. Sdo modelos que possuem um conjunto conhecido de entradas as quais irdo
resultar em um Unico conjunto de saidas. Um modelo estocdstico possui uma ou mais
variaveis aleatorias de entrada que geram saidas também aleatorias.

Um modelo de simulag@o discreto ¢ aquele em que mudangas no estado do sistema
ocorrem somente em pontos isolados de tempo. Neste caso, supde-se que o estado do sistema
ndo se altera ao longo do intervalo compreendido entre dois eventos consecutivos. Numa
simulacdo continua, o modelo trata mudangas de comportamento continuamente no tempo. A
dindmica da populacdo mundial ¢ um exemplo tipico de modelo continuo. Modelos de
simulacdo continua normalmente sdo representados em termos de equagoes diferenciais que
descrevem a interagdo entre os diferentes elementos do sistema. Ainda, se parte do sistema ¢
representado como continuo e outra parte como discreto, entdo o sistema ¢ chamado de

combinado ou hibrido (PEGDEN, SHANNON e SADOWSKI, 1995).
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2.6.3 Etapas em um estudo envolvendo modelagem e simulacao

Freitas Filho (2001) apdés um estudo detalhado de varias referéncias bibliograficas

resumiu 0s passos necessarios para modelagem e simulagdo, separando-os em etapas:

1) Etapa de Planejamento:

a)

b)

Formula¢do e Analise do Problema: todo estudo de simulacio inicia com a formulagdo

do problema, a definicdo dos propositos e dos objetivos do estudo. Devem ser

respondidas questdes do tipo:

- Por que o problema esta sendo estudado?

- Quais serdo as respostas que o estudo espera alcangar?

- Quais sdo os critérios para avaliacdo do desempenho do sistema?

- Quais restrigdes e limites sdo esperados das solugdes obtidas?

Planejamento do Projeto: com o planejamento do projeto pretende-se ter a certeza de

que existem recursos suficientes no que diz respeito a pessoal, suporte, geréncia,

hardware e software para a realizagdo do trabalho proposto. Além disso, o

planejamento deve incluir uma descri¢do dos varios cenarios que serdo investigados e

um cronograma temporal das atividades que serdo desenvolvidas, indicando os custos

e necessidades relativas aos recursos anteriormente citados.

Formula¢do do Modelo Conceitual: tracar um esbogo do sistema, de forma grafica

(fluxograma, por exemplo) ou algoritmica (pseudo-codigo), definindo componentes,

descrevendo as varidveis e interagdes logicas que constituem o sistema. E

recomendado que o modelo inicie de forma simplificada e va crescendo até alcancar

algo mais complexo, contemplando todas as suas peculiaridades e caracteristicas. O

usuario deve participar intensamente desta etapa. Algumas das questdes que devem ser

respondidas:

- Qual a estratégia de modelagem? Discreta? Continua? Hibrida?

- Que quantidade de detalhes deve ser incorporada ao modelo?

- Como o modelo reportara os resultados? Relatorios pds-simulagao? Animacgdes
durante a execugdo?

- Que nivel de personalizacao de cenarios ¢ icones de entidades e recursos deve ser
implementado?

- Que nivel de agregagdo dos processos (ou de alguns) deve ser implementado?

- Como os dados serdo colocados no modelo? Manualmente? Leitura de arquivos?
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Coleta de Macro-Informacdes e Dados: macro-informagdes sdo fatos, informacdes e

estatisticas fundamentais, derivados de observacdes, experi€ncias pessoais ou de

arquivos historicos. Em geral, as macro-informagdes servem para conduzir os futuros

esforcos de coleta de dados voltados a alimentagdo de parametros do sistema

modelado. Algumas questdes que se apresentam so:

- Quais sdo as relacdes e regras que conduzem a dindmica do sistema? O uso de
diagramas de fluxos ¢ comum para facilitar a compreensao destas inter-relagdes.

- Quais sdo as fontes dos dados necessarios a alimentagdo do modelo?

- Os dados ja se encontram na forma desejada? O mais comum ¢ encontrar-se 0s
dados disponiveis de maneira agregada (na forma de médias, por exemplo), o que
ndo ¢ interessante para a simulagao;

- E quanto aos dados relativos a custos e finangas? Incorporar elementos de custos

em um projeto torna sua utilizagdo muito mais efetiva.

2) Etapa de Modelagem

a)

b)

Coleta de Dados: a busca por dados especificos do sistema deve ser feita desde o
inicio do projeto, pois utiliza uma grande por¢cdo do tempo disponivel para o
desenvolvimento do modelo de simulagao.

Tradu¢do do Modelo: codificar o modelo numa linguagem de simulagdo apropriada.

Embora hoje os esforgos de condug@o desta etapa tenham sido minimizados em fungdo

dos avangos em hardware e, principalmente nos softwares de simulacdo, algumas

questdes basicas devem ser propriamente formuladas e respondidas.

- Quem far4 a tradugdo do modelo conceitual para a linguagem de simulagdo? E
fundamental a participagdo do usudrio se este ndo for o responsavel direto pelo
codigo;

- Como sera realizada a comunicagdo entre os responsaveis pela programacgdo e a
geréncia do projeto?

- E a documentagdo? Os nomes de variaveis e atributos estdo claramente
documentados? Outros, que ndo o programador responsavel, podem entender o
programa?

Verificagdo e Validagdo: confirmar que o modelo opera de acordo com a intengao do

analista (sem erros de sintaxe e logica) e que os resultados por ele fornecidos possuam

crédito e sejam representativos dos resultados do modelo real. Nesta ectapa, as
principais questdes sdo:

- O modelo gera informagdes que satisfazem aos objetivos do estudo?
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- Asinformacgdes geradas sdo confiaveis?
- A aplicacdo de testes de consisténcia e outros confirma que o modelo esta isento

de erros de programacgao?

3) Etapa de Experimentagdo

a) Projeto Experimental Final: projetar um conjunto de experimentos que produza a
informagdo desejada, determinando como cada um dos testes deve ser realizado. O
principal objetivo ¢ obter mais informagdes com menos experimentagdes. As
principais questdes sao:

- Quais os principais fatores associados aos experimentos?

- Em que niveis devem estar os fatores variados, de forma que se possa melhor
avaliar os critérios de desempenho?

- Qual o projeto experimental mais adequado ao quadro de respostas desejadas?

b) Experimentagdo: executar as simulagdes para a geracdo dos dados desejados e para a
realizagao das analises de sensibilidade.

c) Interpretacdo e Analise Estatistica dos Resultados: tracar inferéncias sobre os
resultados alcangados pela simulagdo. Estimativas para as medidas de desempenho nos
cendrios planejados sdo efetuadas. As andlises poderdo resultar na necessidade de um
maior numero de execugdes (replicacdes) do modelo para que se possa alcancar a
precisdo estatistica sobre os resultados desejados. Também pode ser necessaria a
inclusdo de um periodo de aquecimento que consiste num periodo de tempo que o
modelo deve processar para que vestigios decorrentes da inicializagdo sejam
removidos antes que a coleta de dados estatisticos seja iniciada. Algumas questdes que
devem ser apropriadamente respondidas:

- O sistema modelado ¢ do tipo terminal ou ndo terminal?
- Quantas replicacdes sdo necessarias?
- Qual deve ser o periodo simulado para que se possa alcangar o estado de regime?
- E o periodo de aquecimento?
4) Etapa de Tomada de Decisdo e Conclusao do Projeto

a) Comparagdo de Sistemas e Identificagdo das melhores solugdes: muitas vezes, o
emprego da técnica de simulacdo visa a identificagao de diferengas existentes entre
diversas alternativas de sistemas. Em algumas situagdes, o objetivo é comparar um

sistema existente ou considerado como padrao, com propostas alternativas. Em outras,
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a idéia € a comparacdo de todas as propostas entre si com o proposito de identificar a

melhor ou mais adequada delas. As questdes proprias deste tipo de problema sdo:

- Como realizar este tipo de analise?

- Como proceder para comparar alternativas com um padrao?

- Como proceder para comparar todas as alternativas entre si?

- Como identificar a melhor alternativa de um conjunto?

- Como garantir estatisticamente os resultados?

Documentacao: a documentagdo do modelo € sempre necessaria. Primeiro para servir

como um guia para que alguém, familiarizado ou ndo com o modelo e os experimentos

realizados, possa fazer uso do mesmo e dos resultados ja produzidos. Segundo, porque

se forem necessarias futuras modificagdes no modelo, toda a documentacido existente

vem a facilitar, ¢ muito, os novos trabalhos. A implementacdo bem sucedida de um

modelo depende, fundamentalmente, que o analista, com a maior participagao possivel

do usuario, tenha seguido os passos descritos. Os resultados das analises devem ser

reportados de forma clara e consistente, também como parte integrante da

documentacdo do sistema. Como linhas gerais, pode-se dizer que os seguintes

elementos devem constar em uma documentacgdo final de um projeto de simulagéo.

- Descrigdo dos objetivos e hipoteses levantadas;

- Conjunto de pardmetros de entrada utilizados (incluindo a descrigdo das técnicas
adotadas para adequagao de curvas de variaveis aleatorias);

- Descrigdo das técnicas e métodos empregados na verificacdo e na validagdo do
modelo;

- Descri¢dao do projeto de experimentos e do modelo fatorial de experimentagdo
adotado;

- Resultados obtidos e descrigdo dos métodos de analise adotados;

- Conclusdes e recomendagdes. Nesta ultima etapa, ¢ fundamental tentar descrever
os ganhos obtidos na forma monetéaria.

Apresentacdo dos Resultados ¢ Implementacdo. A apresentacdo dos resultados do

estudo de simulagdo deve ser realizada por toda a equipe participante. Os resultados

do projeto devem refletir os esforcos coletivos e individuais realizados, considerando

os seus diversos aspectos, isto ¢, levantamento do problema, coleta de dados,

constru¢do do modelo, etc. Durante todo o desenvolvimento e implementagdo do

projeto, o processo de comunicagdo entre a equipe e os usudrios finais, deve ser total.
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Os itens abaixo devem estar presentes como forma de encaminhamento das questdes

técnicas, operacionais e financeiras no que diz respeito aos objetivos da organizacao:

- Restabelecimento e confirmagao dos objetivos do projeto;

- Identificacdo de problemas que foram resolvidos;

- Répida revisao da metodologia;

- Beneficios alcangados com a(s) solucao(des) proposta(s);

- Consideragdes sobre o alcance e precisdo dos resultados;

- Alternativas rejeitadas e seus motivos;

- Animagdes das alternativas propostas quando cabiveis;

- Estabelecimento de conexdes entre o processo e os resultados alcangados com o
modelo simulado e outros processos de reengenharia ou de reformulaco existentes no
negdcio;

- Assegurar que os responsaveis pelo estabelecimento de mudancas organizacionais
ou processuais tenham compreendido a abordagem utilizada e seus beneficios;

- Tentar demonstrar que a simulagdo ¢ uma espécie de ponte entre a idéia ¢ sua

implementacdo.

2.6.4 Simulagdo de eventos discretos

Em simulacdo de eventos discretos, um sistema ¢ modelado em termos de seu estado
em cada ponto no tempo. Os componentes estruturais de uma simulag@o de eventos discretos
incluem: entidades, atributos, atividades e eventos, recursos, variaveis globais, um gerador de
numeros aleatorios, um calendario, um relégio da simulagdo, variaveis de estado do sistema e
acumulador estatistico.

o Entidades: ¢ o termo utilizado para pessoas ou objetos, reais ou imaginarios, que
movimentam-se através do sistema provocando mudangas no estado deste. Sem entidades,
nada acontece em uma simulagdo. Um exemplo de entidade sdo as partes a serem
processadas em uma industria. Estas sdo criadas quando chegam, movem-se através da
fila (se necessario), sdo processadas por uma maquina e por fim saem do sistema.

e Atributos: um atributo ¢ uma caracteristica das entidades. Entidades semelhantes podem
possuir os mesmos atributos. Os valores dos atributos ¢ que as diferenciam umas das

outras (KELTON, SADOWSKI E SADOWSKI, 1998). O uso de atributos permite nao
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apenas caracterizar e individualizar entidades, como também possibilita a obtencdo de
estatisticas importantes sobre o comportamento dos sistemas sob investigacao.

Atividades e Eventos: segundo Freitas Filho (2001), uma atividade corresponde a um
periodo de tempo pré-determinado. Logo, uma vez iniciada, seu final pode ser
programado. A duracdo de uma atividade, no entanto, ndo ¢, necessariamente, uma
constante. Podera ser o resultado de uma expressdo matematica ou um valor aleatério com
base em uma distribui¢do de probabilidade. Eventos sdo condi¢cdes que ocorrem em um
ponto do tempo, o qual causa uma mudanga no estado do sistema. Entidades interagindo
com atividades criam eventos (INGALLS, 2002). Exemplos de eventos podem ser: a
chegada de pecas ou clientes, o inicio do processamento de uma maquina, a saida de pegas
ou clientes do sistema e outros.

Recursos: em simulacdo, recursos representam algum tipo de servico que possui uma
capacidade limitada. S80 exemplos de recursos: funciondrios, equipamentos, espago numa
area de estocagem com tamanho limitado e outros.

Variaveis Globais: Kelton, Sadowski e Sadowski (1998) definem variavel global como
sendo uma parte de informacdo que reflete alguma caracteristica do sistema. Uma variavel
global pode capturar algo que seja de interesse do sistema como um todo. Estas variaveis
sdo utilizadas para diversos propdsitos. Como exemplo, pode-se citar a variavel que
acumula o nimero de partes em um sistema. Se uma nova parte chega ao sistema
adiciona-se uma unidade a variavel. Se uma parte sai do sistema, subtrai-se uma unidade.
Gerador de niimeros aleatorios: um gerador de numeros aleatorios ¢ uma rotina que gera
nimeros aleatérios num intervalo [a,b], com a, b € R . Todos os métodos de geragdo de
varidveis aleatorias baseiam-se na prévia geracdo de um numero aleatorio, uniformemente

distribuido no intervalo (0,1). Banks, Carson, Nelson et al. (2000) descrevem cinco

métodos bdasicos voltados para a geracdo de amostras de varidveis aleatdrias:
transformagdo inversa, transformagdo direta, convolugdo, aceitacdo/rejei¢do ¢
propriedades especiais. O método a ser empregado na geracdo das variaveis aleatdrias
depende do tipo de distribuicdo desejada e da eficiéncia que se esta buscando no processo.
Programas computacionais que geram numeros aleatérios utilizam um algoritmo. Desta
forma, se este algoritmo ¢ conhecido pode-se prever qual é o proximo niimero aleatério.
Por este motivo, esse numeros sdo chamados de pseudo-aleatérios, pois uma mesma

seqiiéncia de niumeros aleatérios pode ser sempre replicada. Para finalidade estatistica, um
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bom gerador de ntmeros pseudo-aleatorios ¢ satisfatorio. Os simuladores comerciais
existentes utilizam niimeros pseudo-aleatorios para atribuir as variaveis.

Calendario: é determinado por uma lista de eventos ordenados por data e hora, agendados
para ocorrerem no futuro. Em qualquer simulagdo existe somente um calendario, e
qualquer evento a ocorrer deve estar neste calendario.

Relogio da Simulag@o: o valor atual do tempo em uma simulagdo ¢ atribuido a uma
variavel chamada de relogio do simulador. Esta variavel ¢ alterada quando ocorre uma
mudanga em algum evento. Como nenhuma mudanga ocorre entre eventos, somente s3o
registrados os tempos de mudanca dos eventos.

Variaveis de estado do sistema: constituem o conjunto de informagdes necessarias a
compreensao do que esta ocorrendo no sistema num determinado instante no tempo, com
relacdo aos objetos de estudo. A determinacdo destas variaveis ¢ func¢do do propdsito do
estudo. Varidveis de estado definidas numa determinada investigagdo de um sistema
podem ser completamente diferentes daquelas definidas em outro estudo sobre o mesmo
sistema (FREITAS FILHO, 2001). Como exemplo podem ser citadas as variaveis de
estado que controlam o numero de pecas esperando para serem processadas na maquina
ou o estado da maquina, isto &, ocupada ou livre, nimero de clientes esperando na fila do
caixa e outras.

Acumulador Estatistico: ¢ parte do simulador e serve para efetuar estatisticas de certos
estados tais como, o estado dos recursos ou o valor das variaveis globais ou ainda, para
avaliar o desempenho estatistico dos atributos das entidades.

Kheir (1996) aponta duas abordagens basicas para simulacdo de sistemas discretos:

agendamento de eventos ¢ interagdo de processos. O agendamento de eventos concentra-se

nos eventos ¢ seu efeito sobre o estado do sistema. As mudancas provocadas pelos eventos

devem ser gravadas para posterior estudo estatistico. Na segunda abordagem, o processo ¢

composto por uma cole¢do ordenada no tempo de eventos, atividades e duragdes de tempo

relativos a uma entidade. Em simulagdes orientadas a processo, muitos processos ocorrem

simultaneamente e envolvem interacdes extremamente complexas entre estes.
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2.6.5 Otimizacado baseada em simulacido

2.6.5.1 Introducao

Alguns sistemas em areas como manufatura, gerenciamento de cadeias de suprimento
e gerenciamento financeiro, sdo muito complexos para serem modelados analiticamente e
resolvidos usando Programacdo Matematica. Para analisar estes sistemas, os especialistas t€ém
utilizado a simulagdo. Entretanto, quando sdo aplicadas as técnicas de simulagdo para
melhorar o desempenho destes sistemas, surgem varias limita¢cdes com relacdo a incapacidade
de se avaliar mais do que uma fracdo do espago de solugdes viaveis. Como uma simples
analise do desempenho pode ser insuficiente, recentemente, novas metodologias integrando
otimizagdo e simulacdo vém sendo desenvolvidas, gerando diversos métodos hibridos para
resolver estes problemas. Law ¢ McComas (2002) apresentam uma introducao a simulagio
baseada em otimizacdo, assunto que consideram a mais importante nova tecnologia em
simulagdo desenvolvida nos ultimos cinco anos.

Alguns dos primeiros trabalhos fazendo a integracdo de simulagdo de sistemas e
metodologias de otimizagdo foram apresentados por Fu (1994) e Andradoéttir (1998) que
aplicaram métodos de aproximacdo estocastica para ajustar parametros continuos. Desde
entdo, muitos pesquisadores tém se dedicado a esta area. Dentre estes, podem ser citados
Olafsson e Kim (2002), que definem otimizagio baseada em simulagdo como o processo para
encontrar o melhor valor para alguma variavel de decisdo em um sistema onde o desempenho

¢ avaliado através dos resultados de um modelo de simulagdo deste sistema.

2.6.5.2 Configuracdo de problemas de otimizagdo baseada em simulagdo

Um problema de otimizacdo baseada em simulagdo, da mesma forma que um
problema geral de otimizacao, ¢ constituido por:
e Variaveis de decisdo;
e Fungao objetivo;
e Restri¢des.
As variaveis de decisdo sdo denominadas &. As restricdes representadas por estas

variaveis formam uma regido factivel @ tal que 8 € ® . A funcdo objetivo ¢ dada por uma
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funcdo real f :® — R. Devido a complexidade e natureza estocastica de certos sistemas, ndo

existe uma forma analitica para f{.). E feita entdo uma estimativa usando uma fun¢do com
dados da simulagéo. Esta func¢do é denominada de X(8).

O processo de otimizagdo baseada em simula¢do envolve um algoritmo que manipula
as solucdes factiveis envolvendo as variaveis de decisdo € em busca da melhor destas. As
solugdes geradas pelo processo sdo avaliadas através do simulador que o realimenta com os
resultados obtidos. Este ciclo ¢ repetido até que o critério de parada do algoritmo esteja

satisfeito. A Figura 15 ilustra o processo da otimizagdo baseada em simulagao.

Algoritmo de o . Ferramenta de
Variaveis de decisio 6 |

Otimizagao Simulagao

A

Figura 15: Processo de Otimizacdo baseada em Simulagdo

2.6.5.3 Técnicas para otimizagdo baseada em simulagao

Segundo Andradottir (FU, ANDRADOTTIR, CARSON et al. 2000), a classe de
métodos de otimizacdo baseada em simulacdo inclui diferentes técnicas tais como métodos
estatisticos, métodos que utilizam a estimacdo do gradiente para otimizagdo com parametros
continuos, métodos de busca aleatdria e outros.

Estas técnicas de otimizacdo baseada em simulagdo podem ser classificadas de acordo
com a natureza da regido factivel. Se esta regido ¢ de natureza continua, isto ¢ @ c ‘R, entdo pode
ser utilizado o método gradiente de busca como uma aproximagao estocastica. Se a regido € finita

e razoavelmente pequena com @ ={6,,0,,...,0, } com m <30, entdo ¢ possivel o uso de métodos

de classificacdo e selegdo. Se a regido ¢ finita e grande ¢ apropriado o uso de meta-heuristicas.
Quando a regido factivel ¢ discreta deve-se analisar previamente se o problema em
questdo possui uma regido que permite uma enumeragdo completa de todas as possiveis
solugdes. Se a busca exaustiva ndo ¢ viavel, uma maneira de simplificar esta busca,
considerando todas as possiveis combinagdes entre fatores e niveis, ¢ anexar, ao simulador,

ferramentas que permitam analisar os resultados das simulagdes e apontar caminhos que
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assegurem resultados ainda melhores, descartando aqueles que apenas consumirdo tempo e
recursos do analista. Muitas ferramentas de otimizagao existentes hoje podem ser utilizadas.
Dentre estas, pode-se citar: algoritmos evolucionarios, meta-heuristicas, inteligéncia artificial,
método gradiente, algoritmos de busca aleatoria, métodos de programacdo matematica e
técnicas de busca estatisticas (FU, ANDRADOTTIR, CARSON et al. 2000). Das meta-
heuristicas conhecidas, 0 AG, o SA e a busca tabu sdo as mais utilizadas e entre técnicas de
inteligéncia computacional encontram-se algumas aplicacdes utilizando redes neurais. Estes
métodos, que sdo geralmente aplicados para resolver problemas de otimizagdo combinatoria em

contextos deterministicos, tém sido aplicados com sucesso na otimizagdo baseada em simulagdo.

2.6.6 Aplicativos computacionais para simulagao

Os primeiros trabalhos de simulagdo, desenvolvidos entre 1955 ¢ 1960, utilizaram as
linguagens de programacdo de propodsito geral. Embora estas linguagens permitissem a
modelagem em varias aplicacdes diferentes, o tempo e as habilidades de programacdo
requeridos desencorajavam muitos modelistas em potencial. Segundo Bateman, Bowden,
Gogg et al. (1999), estas linguagens de programacao ainda sdo usadas em algumas aplicagdes,
mas a tendéncia ¢ o uso de linguagens de ultima geragao.

As linguagens de simulacdo foram introduzidas a partir de 1960 e oferecem sentencas
de programagdo especificamente projetadas para gerenciar a logica das filas e outros
fendmenos comuns aos sistemas computacionais.

Com o crescente interesse por esses métodos, comecgaram a ser desenvolvidos pacotes de
simulagdo ou simuladores projetados para facilitar a modelagem rapida em um ambiente
especifico. Um desenvolvimento subseqiiente em software de simulag@o foi o de integrar em um
pacote unico, a flexibilidade das linguagens com a facilidade de uso dos simuladores. Telas de
entrada de dados orientadas por menu e construgdes direcionadas a aplicagdes especificas
proporcionaram a modelagem rapida. As ferramentas de simulagdo atuais tém reduzido
significativamente o esfor¢o necessario ao processo de construgdo de um modelo. Habilidades em
programacdo de computadores, embora benéficas, ndo sdo mais imprescindiveis. Outra vantagem
na utilizag@o destas ferramentas é que possuem facilidades decorrentes da animagdo grafica e a
saida de informagdes estatisticas que facilitam a critica de modelos.

Banks, Carson, Nelson et al. (2000) dividem os aplicativos que podem ser utilizados

para simulacdo em trés categorias:
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1) Linguagens de programacao de propdsito geral como Fortran, C, C++, Visual Basic e outras;

2) Linguagens de programagdo para simulagio tais como GPSS, GPSS/H", SIMSCRIPT
11.5, MODSIM II, SIMAN V® ¢ SLAMSYSTEM;

3) Pacotes de simulagdo. Esta categoria inclui muitos produtos que se diferenciam de acordo
com suas aplicagdes, mas que possuem caracteristicas comuns.

Existem atualmente diversos pacotes de simula¢do também conhecidos apenas por
simuladores. Podem ser citados: SIMFACTORY IL.5 (GLOBE, 1991), ProModel (PRICE E
HARRELL, 1999), AutoMod (ROHRER, 1999), FACTOR/AIM (LILEGDON, 1993),
WITNESS (MEHTA e RAWLES, 1999), ARENA (SADOWSKI e BAPAT, 1999),
Deneb/QUEST (DONALD, 1998), Extend (KRAHL, 1999), Micro Saint (BLOECHLE e
LAUGHERY, 1999) e Taylor ED (HULLINGER, 1999).

Recentemente, novos aplicativos tém sido desenvolvidos para a otimizagdo de sistema
simulados, utilizando novas técnicas de busca direta associadas a algoritmos evolutivos.
Embora sejam relativamente faceis de se utilizar, tais ferramentas de otimizagdo podem ser
aplicadas de maneira mais eficiente quando utilizadas com um entendimento bésico de como estas
buscam uma solugdo 6tima para um problema (BATEMAN, BOWDEN, GOGG et al. 1999).
Entre os aplicativos para otimizacdo da simulacdo estdo: OptQuest, AutoStat, Extend
Optimizer, WITNESS Optimizer ¢ SimRunner2 (LAW e KELTON, 2000). Law e McComas
(2002) enumeram os aplicativos computacionais para otimizagdo baseada em simulagdo, as
empresas que os desenvolveram, os simuladores nos quais sdo acoplados ¢ os procedimentos

heuristicos utilizados (Tabela 3).

Tabela 3: Aplicativos de Otimizacdo baseada em Simulagdo

Aplicativo de Empresas Simuladores acoplados Procedimentos

otimizacao p p Heuristicos Utilizados

AutoStat Brooks-BRI AutoMod, AutoSched Estratégias Evolutivas
Automation

Extend Optimizer Imagine That Extend Estratégias Evolutivas

Optimization A.RENAT Flexsim ED, Busca Dispersa, Busca

OptQuest Technologies Micro Saint, ProModel, Tabu, Redes Neurais

& QUEST, SIMULS ’
WITNESS Lanner Group WITNESS Simulated Annealing,

Busca Tabu
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Varios estudos abordam as aplicagdes, vantagens e desvantagens destes pacotes
computacionais. Podem ser citados Concannon, Hunter e Tremble (2003) que estudaram a
aplicagdo do SIMULS em planejamento e programagdo de producao; Harrell e Price (2003)
analisaram os aplicativos de modelagem em simulagdo da ProModel e relataram que estes sdo
potentes e de facil utilizagdo para modelagem de todo tipo de sistemas e processos; Bloechle e
Schunk (2003) relataram que o simulador Micro Saint Sharp tem sido utilizado para auxiliar
as forcas armadas e também companhias comerciais. Este aplicativo auxilia em questdes de
como melhorar o desempenho e utilizagcdo de processos; Krahl (2003) analisa o aplicativo
Extend e relata que este fornece ferramentas para todos os niveis de modeladores para
eficientemente criar modelos precisos, com credibilidade e aplicaveis a diversos sistemas;
Nordgren (2003) classifica o simulador FlexSim como um aplicativo orientado a objeto que
pode desenvolver, modelar, simular, visualizar ¢ monitorar atividades de sistemas com
processos de fluxo dinamico. Descreve também as aplicagdes ¢ beneficios deste aplicativo;
Williams e Gunal (2003) apresentam uma revisdo ¢ um manual resumido do aplicativo
FlexSim com enfoque em analise ¢ simulacdo de cadeias de suprimento; Rohrer (2003)
enumera como o AutoMod pode ser utilizado para aumentar o retorno de investimentos
através de simulacdo; Bapat e Sturrock (2003) introduzem o pacote de produtos ARENA para
modelar, simular e otimizar, destacando os pontos marcantes da arquitetura e tecnologia deste
aplicativo.

A analise para escolha de um simulador por parte das empresas nao tem sido uma
tarefa facil, pois existe uma grande variedade de aplicativos e cada um com suas
caracteristicas. Tewoldeberhan, Verbraeck, Valentin et al (2002) propuseram uma
metodologia para auxiliar na selecdo de um novo simulador por eventos discretos para
companhias internacionais que possuem sua propria equipe de simulacdo. Observaram que
preferéncias e areas de aplicacdo diferem entre paises e os simuladores ja em uso influenciam
a decisao de um processo de selecdo. A metodologia por eles proposta ¢ composta de duas
fases: a primeira reduz rapidamente a extensa lista de op¢des para uma pequena lista de
aplicativos. A segunda compara as necessidades da companhia com as caracteristicas de cada
simulador. Apos terem testado a metodologia, concluiram que a mesma mostrou-se efetiva em
termos de qualidade e eficiente com relacdo ao tempo. Pode ser facilmente aplicada para
grandes organizagdes com uma equipe de especialistas em simulagao.

Além das opgdes oferecidas pelos proprios simuladores existentes para a otimizagao,
pode-se optar por utilizar outros aplicativos computacionais existentes, juntamente com o

simulador, se a jun¢do destes se mostrar conveniente para o problema em questdo. Vamanan,
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Wang, Batta et al (2004) descrevem em seu artigo a integracdo dos aplicativos CPLEX e
ARENA. O simulador ARENA foi utilizado para simular a logistica de estoque de centros de
distribui¢do e os pardmetros encontrados sao incorporados a um problema inteiro misto que €
entdo resolvido pelo CPLEX. A dificuldade encontrada pelos autores foi o elevado tempo
computacional quando o niimero de centros de distribuicdo foi aumentado. Uma alternativa

por eles sugerida foi a de se acatar a solugdo com um nivel de otimalidade aceitavel.

2.6.7 Aplicagdes de simulagdo

Existem diversos artigos em revistas cientificas e anais de congressos, encontros e
conferéncias referentes a simulacdo. Dentre estes, alguns foram selecionados e sdo aqui
citados, por estarem de alguma forma relacionados a este trabalho.

Paolucci, Sacile e Boccalatte (2002) desenvolveram seu trabalho focados no problema
de alocagdo do o6leo cru descarregado por navios em tanques do porto e da refinaria. Dois
aspectos de alocagdo discretos influem neste processo: a chegada dos navios e a seqiiéncia de
lotes de o6leo cru processados na refinaria. Foi proposta pelos autores uma abordagem de
simulagdo que pode ser aplicada como um simulador do fluxo de 6leo cru no sistema da
refinaria, como suporte de aprendizado para novos operadores e também como sistema de
suporte a decisdo. Aplicaram a metodologia desenvolvida em uma refinaria de pequeno a
médio porte. Os resultados mostraram que a técnica abordada ¢ um ponto de partida para o
estudo de estratégias mais complexas que possam fornecer aos tomadores de decisdo,
solugdes que sejam factiveis e aceitaveis simultaneamente.

Stebel (2001) desenvolveu um modelo em redes de Petri para modelar as operagdes de
transferéncia e estocagem de gas liquefeito de petroleo em uma industria petrolifera com o
objetivo de melhorar a capacidade de tomada de decisdo do operador. Este modelo de
simulagdo pode ser utilizado para experimentar planos de envio e recebimento, apesar da
complexidade das operacdes a serem realizadas, e permite o diagndstico de pontos criticos do
problema e a experimentacao de diferentes abordagens para sua solugao.

Analisando a crescente demanda por produtos individualizados, Graupner, Richter e
Sihn (2002) concluiram que a configuragdo de sistemas esta se tornando cada vez mais
importante. Alguns sistemas de configuragdo que podem ser acessados pela Internet sdo
utilizados por vendedores e clientes independente da localizagdo e do horario de acesso. Os

autores propdem em seu trabalho um novo servigo eletrdnico para configuragdo, simulagdo e



77

animacdo de um sistema de manufatura. Este servigo permite apresentar, testar e otimizar o
sistema de manufatura via Internet. O configurador testado mostrou uma reducio de tempo no
contato inicial do cliente na elaboragdo do pedido. Os autores concluem que este sistema de
configuragdo provavelmente serd um sucesso de mercado e em breve ird tornar-se um servigo
essencial em vendas e distribuicdo.

Chwif, Barretto e Saliby (2002) apresentaram duas técnicas de avaliagdo para a analise
de cadeias de suprimento: analise de planilha e simulagdo por eventos discretos. A primeira ¢
muito simples e clara para implementagdo, mas ndo considera as caracteristicas dindmicas da
cadeia e ndo leva em consideragdo a variabilidade dos parametros. Por outro lado, a segunda
considera estes elementos. Comparando as duas abordagens em um estudo de caso, os autores
chegaram a conclusdo de que o efeito provocado pela variagdo de alguns parametros, como
tempo de transporte, pode ndo interferir significativamente no resultado da cadeia, mas a
variacdo da demanda mostrou-se um fator chave no desempenho da cadeia. Neste ponto, a
simulagdo mostrou vantagens sobre a técnica através da planilha na analise de cadeias de
suprimento.

Higuchi e Troutt (2004) estudaram a dindmica de uma cadeia de suprimento para o
caso de um produto com ciclo de vendas curto. Desenvolveram um modelo de simulagdo que
incorpora um processo de retro-alimentacdo e demonstraram o impacto da dindmica de uma
cadeia de suprimento. Observam que sem modelos de simulacdo é muito dificil compreender
esta dindmica. Concluiram que o modelo por eles desenvolvido pode contribuir para tomadas
de decisdo, tais como: niveis de capacidade de manufatura e publicidade e também a decisdo
sobre o momento apropriado para oferecer o produto ao mercado estrangeiro.

Musselman, O’Reilly e Duket (2002) observam em seu artigo que a tarefa de planejar
e programar a producdo em manufatura tem evoluido de um simples sistema de planejamento
de pedidos de material para sofisticados sistemas avangados de planejamento e programacao
de producao (Advanced Planning and Scheduling — APS). A combinacdo da tecnologia de
planejamento APS com processo de gerenciamento de empreendimento através de simulacdo
permite: aprimorar o servico ao cliente; cumprir datas de entrega de pedidos; reduzir o
trabalho, as horas extras e estoque; incrementar qualidade; aumentar lucros. A funcdo de
programagao da produgao por simulacdo em sistemas deste tipo € apropriada em grande parte
por sua habilidade em imitar o mundo real.

Fabrica virtual € uma ferramenta para programacao de producdo de problemas do tipo
job shop e foi desenvolvida por Thoney, Joines, Manninagarajan et al. (2002) no estado da

Carolina do Norte nos Estados Unidos da América. Esta ferramenta serve para gerar solucdes
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proximas do 6timo para problemas industriais em segundos, através da comparacdo com um
limite inferior computado. E um procedimento iterativo baseado em simulagdo cujo objetivo é
minimizar o maximo de atraso. Foi testada para problemas em industrias com varios pedidos
diferentes; novos pedidos chegando enquanto os antigos estdo sendo atendidos. Mostrou um
bom desempenho para estes casos com uma variedade de condi¢des diferentes.

A otimizagdo baseada em simulacdo vém sendo empregada para auxilio no
gerenciamento de empresas em varios ramos. Algumas destas aplicagdes sdo relatadas a seguir.

Piera, Narciso, Guasch et al. (2004) desenvolveram um simulador em Redes de Petri
para gerar uma politica de agendamento com o objetivo de satisfazer certos objetivos em um
sistema complexo logistico. O grande nimero de variaveis de decisdo deste problema leva a
uma arvore de busca com um numero elevado de ramificagdes, o que torna a resolucao deste,
praticamente impossivel em termos computacionais. Desta forma, o simulador foi
desenvolvido, tal que diferentes algoritmos heuristicos podem ser implementados para
orientar o simulador em direcdo a melhor politica de agendamento.

Allaoui e Artiba (2004) estudaram o problema de alocacdo de flow shop hibrido com o
objetivo de minimizar o tempo de fluxo e o atraso nas datas de entrega, enquanto satisfaz as
restrigdes. Tempos de preparacdo, limpeza e transporte foram também considerados. Trés
objetivos foram desenvolvidos: o primeiro foi mostrar como podem ser integradas a
simulacdo e a meta-heuristica SA para resolver o problema; o segundo objetivo foi ilustrar
através de um estudo experimental que o desempenho da heuristica aplicada ao problema
pode ser afetada por certas porcentagens de tempo de preparacdo, limpeza e transporte;
finalmente, mostrou-se que a abordagem utilizada gera melhores resultados que a heuristica
NEH (NAWAZ, ENSCORE e HAM, 1983), sob determinadas condigdes.

Cheng, Feng e Chen (2005) propuseram um mecanismo de otimizag¢do hibrido que
integra algoritmos heuristicos, AG e simulagdo, para encontrar a melhor combinagdo de
recursos que produza o desempenho 6timo do sistema. Um estudo de caso mostrou que este
novo mecanismo hibrido, juntamente com a implementagdo computacional pode, de forma
eficiente e precisa, gerar a solucdo Otima, auxiliando desta forma engenheiros a agilizar o
processo de planejamento das operagdes da construgio.

Em seu trabalho, Cave, Nahavandi ¢ Kouzani (2002) apresentaram uma otimizagao da
simula¢do para um problema real de scheduling em uma industria. Utilizaram nesta aplicagdo
a meta-heuristica SA. Os autores mostraram que a utilizacdo deste método gerou alocagdes de

alta qualidade em tempo considerado razoavel.
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Aoki, Nakayama, Yamamoto et al. (1991) desenvolveram um novo método de
alocagdo para processo industrial baseado em um algoritmo de otimizacdo heuristica e
simulag@o de eventos discretos. O algoritmo de otimizacdo determina a seqiiéncia em que os
produtos devem ser enviados para a produgdo e o simulador especifica o fluxo para cada
produto. A func¢do do simulador ¢ fazer apenas uma otimizagao local. Os autores concluiram,
através de uma aplicacdo real, que a arquitetura “seqiienciamento de produtos” e “simulacdo”
foi satisfatoria.

No artigo de Baesler, Moraga e Ramis (2002), ¢ apresentado o resultado obtido através
da aplicagdo de uma metodologia de otimizacdo baseada em simulagdo para a linha de
produ¢do de uma industria de processamento de troncos de madeira. O modelo de simulagao
construido no aplicativo ARENA foi integrado a técnica de AG. Os resultados obtidos
mostraram que, utilizando uma configuracdo diferente de recursos da planta, é possivel
reduzir a média de tempo total do ciclo em 18%. A configuracdo de recursos do resultado foi
obtida avaliando-se apenas 1,6% do numero total de possiveis combinagdes.

Finke e Traband (2002) relataram os primeiros resultados do desenvolvimento de um
procedimento de scheduling para uma industria de chapas de ago. A abordagem utiliza a
meta-heuristica Busca Tabu, combinada com simulagdo, para alocar os produtos a um
conjunto de maquinas. O desempenho deste procedimento foi avaliado em comparacdo com a
solug@o Otima para problemas de pequena instdncia e comparados com outras heuristicas para
problemas maiores. Os resultados mostraram que a busca tabu funcionou bem para este
problema. Esta técnica aplicada com simulagdo permitiu a incorporacdo de restricdes mais
realistas da operagdo do sistema.

O artigo de Law e McComas (2002) abordando uma introdugdo a otimizag@o baseada
em simulacdo, mostra um exemplo de um sistema de manufatura. Com o objetivo de
comparar aplicativos, foi feita a otimizag¢ao de alguns dos parametros da simulagdo utilizando
o OptQuest com o ARENA e o WITNESS Optimizer com o WITNESS. Os autores
concluiram que o desempenho foi satisfatorio para o problema abordado e para o conjunto de
parametros utilizados.

Pichitlamken e Nelson (2002) propuseram em seu trabalho um algoritmo de
otimizagdo através de simulacdo, para ser utilizado quando a medida de desempenho ¢
estimada por uma simulagao de eventos discretos estocastica e as variaveis de decisdo podem
estar sujeitas a restrigdes inteiras lineares e deterministicas. A abordagem consiste em um
sistema de direcionamento global, um procedimento de selecdo do melhor resultado e um

aperfeicoamento local. Este algoritmo mostrou-se promissor em testes numéricos aplicados.
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Aomar (2002) desenvolveu uma metodologia para resolver problemas de
planejamento paramétrico em sistemas de producdo e comércio com uma complexidade
consideravel. A solucdo ¢ focada na determinagdo do conjunto 6timo de parametros criticos
do sistema tal que cada resposta do sistema esteja no seu nivel de desempenho 6timo com a
menor variabilidade possivel. Os autores propuseram uma metodologia de solugdo que
integra quatro moédulos com métodos comprovados: modelagem por simulagdo, AG, método
de entropia e modulo robusto de Taguchi.

Um sistema automatizado de apoio a decisdo foi desenvolvido por Bruzzone, Orsoni,
Mosca et al. (2002) para otimizar a logistica do transporte maritimo de uma grande
companhia de produtos quimicos. O artigo relata o projeto e implementacdo de um modulo de
otimizagdo baseado em AG para complementar um sistema de suporte a decisdo, incluindo
banco de dados dindmico, heuristica de decisdo e um processo dinamico de simulagdo. O
objetivo deste modulo € gerar sistematicamente uma configuracdo da frota que seja capaz de
atender a demanda de recursos da industria.

Joines, Gupta, Gokce et al. (2002) consideram critica a decisdo sobre a aquisi¢ao de
matéria-prima nas industrias. Para resolver este problema acoplaram a um simulador de
cadeia de suprimento ja existente, uma metodologia que utiliza AG para otimizar os
parametros do sistema. Vetores sdo construidos com as variaveis de decisdo, formando os
cromossomos, que sdo entdo utilizados para a aplicagdo da técnica de AG. A funcdo do
simulador ¢ a de encontrar o valor de desempenho dos cromossomos. A eficiéncia da técnica
de otimizacdo da simulagdo foi testada com um conjunto de dados reais que sdo normalmente
analisados pela empresa. Segundo os autores, pelo fato da rotina de otimizagdo ter
funcionado bem, o codigo da simulacdo estd sendo expandido para englobar niveis de

servigos diferentes em fun¢do do volume de demanda.



CAPITULO 3

PLIM: MODELOS DE TEMPO DISCRETO E CONTINUO

3.1 MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA

Neste trabalho foram desenvolvidas algumas técnicas para solugdo de problemas de
scheduling de curto termo em um sub-sistema de uma refinaria de petroéleo. A busca por
técnicas mais eficientes se justifica, principalmente, pela complexidade das operagdes de
programacdo de producdo que geram problemas combinatdrios de grande porte e também
pelas limitagcdes computacionais encontradas no processamento. Em geral, problemas de
scheduling em refinarias de petréleo sdo formulados como modelos de otimizagdo inteira
mista e resolvidos utilizando-se técnicas exatas, mas o tempo despendido para chegar a solugdo ¢é
invidvel para a implementacao dos mesmos.

O sub-sistema estudado neste trabalho envolve as operagdes de transferéncia e
estocagem de diesel. Sdo considerados o desenvolvimento e a solucdo de modelos de
otimizagdo para o scheduling de um conjunto de operacdes que incluem: o recebimento do
diesel nos tanques, armazenamento e envio deste produto a clientes. A Figura 16 ilustra este

sub-sistema.

Refinaria Poliduto

Atacadistas

Figura 16: Representacdo esquematica do sub-sistema de transferéncia e estocagem de diesel
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Dois modelos foram desenvolvidos para o problema de scheduling deste sub-sistema:

e O primeiro foi modelado usando discretizagdo uniforme do tempo;
e O segundo teve sua modelagem baseada em tempo continuo;

O objetivo geral para a primeira modelagem ¢ a obtenc¢do da seqiiéncia para o fluxo e
armazenamento do diesel de forma a atender as restricdes de operagoes e de demandas a um
custo minimo. A outra modelagem minimiza o tempo total para a realizacdo de todos os
envios de diesel aos clientes.

Os parametros envolvidos na modelagem deste problema incluem a configuracido do
parque de tancagem, as restri¢cdes de operacdo e a demanda de diesel como dados de entrada e
o gerenciamento de atividades como dados de saida. A Figura 17 ilustra o relacionamento

destes parametros com o modelo matematico.

Cenario de

Tancagem

Gerenciamento

de Atividades

Demanda de Modelo

Diesel Matematico

A

Restri¢des de

Operagao

Figura 17: Modelo Matematico — Entradas e Saida

Para a resolugdo dos modelos foram utilizadas as seguintes técnicas: branch and
bound, AG, Algoritmo Transgenético ProtoG e Simulagao.

Os dois modelos desenvolvidos consideraram a demanda requerida de diesel por parte
de clientes finais, pré-definida pelo planning da refinaria, o cenario do parque de tancagem da

refinaria e as fontes de recebimento de diesel nos tanques.
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As seguintes premissas e restricdes operacionais foram consideradas nas modelagens

do problema:

Os volumes de diesel estocados nos tanques sdo conhecidos;

Os tanques sdo dedicados, ou seja, armazenam um Unico tipo de diesel;

Todos os tanques devem estar disponiveis durante o horizonte de planejamento, ou seja,
ndo devem sofrer manutencdo ou qualquer operacdo que impossibilite seu uso;

Os tempos de transicdo entre tarefas ndo sdo considerados, por serem despreziveis em
relacdo as demais operagdes;

Cada um dos tanques ndo pode efetuar operagdes de carga e descarga simultaneamente;
Cada tanque pode receber de uma tnica origem num determinado intervalo de tempo;
Cada tanque pode enviar para um tnico destino num determinado intervalo de tempo;

As restricdes operacionais de vazao minima/méxima de fluxo de recebimento e envio de
produtos devem ser respeitadas;

Os tanques ndo poderdo estar com volume abaixo do minimo e nem acima do maximo
estipulados;

Quando um tanque iniciar o recebimento de carga, devera fazé-lo até o enchimento total
do mesmo;

Apds o enchimento, o tanque devera ficar parado por um periodo minimo estipulado para
repouso ¢ analise do produto estocado. Apds este periodo o tanque estara disponivel para envio;
Todo o lote requerido pelo cliente deve ser bombeado de forma ininterrupta;

As demandas de recebimento e envio podem ser satisfeitas em qualquer instante do

horizonte de planejamento.

3.2 MODELO COM DISCRETIZACAO UNIFORME DE TEMPO

O primeiro modelo matematico para o problema de transferéncia e estocagem utiliza a

modelagem PLIM com discretizagcdo uniforme no tempo. Sdo utilizadas varidveis continuas,

inteiras e binarias. As variaveis binarias representam as decisoes a serem tomadas. Eventos de

qualquer tipo devem comegar e terminar no inicio de cada intervalo de tempo. A principal

vantagem desta formulacdo ¢ a facilidade na modelagem que fornece o posicionamento de

todas as operagdes que competem por recursos compartilhados. A principal desvantagem ¢

com relagdo ao tamanho do intervalo de tempo. Se o intervalo for muito grande poderao
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ocorrer perdas devido a diferenca entre o tempo real e o tempo discreto utilizado. Por outro
lado, se o intervalo for pequeno, isto gerara uma grande quantidade de variaveis, aumentando
consideravelmente o tempo de processamento.

Como ja citado, o objetivo deste modelo é o de minimizar custos operacionais. As restricdes
foram construidas respeitando-se os procedimentos operacionais, as restri¢des fisicas do processo e
a demanda. A restrigdo que trata da necessidade de enchimento total do tanque quando recebe

produto e a restri¢do para o tempo de certificacdo ndo foram considerados neste modelo.

3.2.1 Nomenclatura utilizada no Modelo

Indices:

tq - representa o numero do tanque: tq = 1,2,...,TQ

¢ - representa o numero do cliente: ¢ =1,2,...,C

t - representa o nimero do intervalo de tempo: ¢ = 1,2,...,T
Conjuntos:

CTQ - conjunto formado pelos tanques g

CC - conjunto formado pelos clientes ¢

CT - conjunto formado pelos intervalos de tempo ¢

Vale observar o uso de indices subscritos, para representar os tanques, os clientes ou

os intervalos de tempo envolvidos nos pardmetros e variaveis.

Parametros:
CB. - custo de bombeio para o cliente ¢ (unidades monetarias/mil m’);
CAy - custo de armazenamento no tanque #g (unidades monetarias/mil m?);
CTR, - custo de troca do tanque #g que recebe da produgao (unidades monetarias);
ORmin - vazdo minima de recebimento pelos tanques #g (mil m’/h);
ORmax - vazdo méxima de recebimento pelos tanques 7g (mil m*/h);
QFEmin, - vazdo minima de envio ao cliente ¢ (mil m*/h);
QOFEmax, - vazdo méaxima de envio ao cliente ¢ (mil m’/h);
Volminy, - volume minimo permitido no tanque #g (mil m*);
Volmax,, - volume maximo permitido no tanque #g (mil m’);
Voliniy, - volume no tanque fg no inicio do processo (mil m?);

DEM, - demanda de diesel do cliente ¢ (mil m?).
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Variaveis Binarias:

R {1, se o tanque tg recebe diesel da produgdo no intervalode tempo ¢
ec,, =

0, caso contrario

B {1, se o0 tanque #q envia diesel para o cliente ¢ no intervalo de tempo ¢
nvtq,c,t =

0, caso contrario

1, se o cliente c comega a receber diesel no intervalo de tempo ¢

1, se o cliente ¢ termina de receber diesel no intervalo de tempo ¢

Xl,, = .
’ 0, caso contrario
XF,, = o
’ 0, caso contrario

1, se o tanque #q termina de receber e o tanque fg' comega a receber no intervalo de tempo ¢

TR . =
@it 10, caso contrario

Variaveis Continuas:

OR,, - volume de diesel recebido pelo tanque #g no intervalo de tempo £

QE,., - volume de diesel enviado pelo tanque 7g ao cliente ¢ no intervalo de tempo #;
Vol,,, - volume de diesel estocado no tanque 7g no tempo 7

11, - marca o momento de inicio do recebimento do cliente c;

TF, - marca o momento de término do recebimento do cliente c;

3.2.2 Fungdo Objetivo

Para este modelo assume-se que a operagdo 6tima do problema de transferéncia e estocagem ¢
aquela que minimiza os custos operacionais do processo, definidos pelos custos de bombeamento de
envio adicionado ao custo de armazenamento de produto nos tanques e, finalmente, adicionado ao

custo de transi¢ao por troca de tanques na operagao de recebimento do processo.

Custos= » > > CB.QE,.,+ Y > CAVol,,+> > >CIR,UIR,,, (18

tqeCTQ ceCC teCT tqeCTQ teCT tqeCTQ tq'#tqeCTQ teCT
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3.2.3 Restri¢oes

As seguintes restrigdes sdo utilizadas no modelo:
1) Restri¢des de operacao:
Um tanque ndo pode receber e enviar diesel ao mesmo tempo. Portanto, sdo trés os

estados possiveis para o tanque: recebendo, enviando ou 0cioso.

Rec,,+ D Env, <1 Vig=1..70;t=1..T (19)

g.et =
ceCC

Como o fluxo de produto do processo ¢ continuo, havera sempre um tanque recebendo

diesel em cada intervalo de tempo.

D Rec,, =1 Vi=1..T (20)

tqeCTQ

Somente um tanque poderd enviar diesel para um determinado cliente em cada

intervalo de tempo.

> Env,., <l Vec=1..Ct=1..T 21)

tqeCTQ

Quando um cliente iniciar seu recebimento de diesel, devera fazé-lo sem interrupgao.

Portanto, havera apenas uma variavel de inicio e de término igual a 1.

dYXlI,, <1  Ve=1..C (22)

teCT

S(x1.,-XF,)=0 Vec=1..C (23)
O momento de inicio e término de bombeio sdo armazenados nas variaveis auxiliares
Tl.e TF,.

S(ext,)=11, Ve=1..C (24)

teCT

S(XF,)=TF, Vc=1..C (25)

teCT
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2) Restrigdes de Fluxo:
O fluxo de recebimento deve estar entre o fluxo minimo e méaximo estipulados se a
variavel Rec,,, for igual a “1”. Se o valor da variavel Rec,,, for “0”, o fluxo OR,,; também

sera igual a “0”.

QRmin.Rec[q', SQRW SQRmax.RecW Vig=1..,7T0;t=1,.,T (26)
O fluxo de envio deve estar entre o fluxo minimo e maximo estipulados se a variavel Envy,,

for igual a “1”. Se o valor da variavel Env,, for “0”, o fluxo QF,, ., também sera igual a “0”.

QE min, .Env,, . <QE, ., <OEmax, Env Vig=1,...70; c=1,...C; t=1,...,T (27)

tq.ct — tq.c.t

3) Balango de Massa:
O volume de um tanque num certo intervalo de tempo deve ser igual ao volume inicial, mais

0 volume recebido do processo menos o volume enviado a clientes até este intervalo de tempo.

Vol,, =Volini, + > | OR,,— > OE, . Vig=1..,T0;t=1,..T (28)
t'eCT ceCC
t'<t t'<t

O volume dos tanques deve estar sempre entre o volume minimo € o maximo

determinados.

Volmin,q SVOZW SVolmaxtq Vig=1,.,70; t=1,.,T (29)
4) Restricao de Demanda:

A demanda dos clientes devera ser cumprida em sua totalidade.

> Y.QE,, =DEM, Vc=1.,C (30)

tqeCTQ teCT

5) Restrigdes de Transi¢do:
A transic¢ao ocorre quando num intervalo de tempo um certo tanque esta recebendo do

processo € no intervalo seguinte um outro tanque € que recebe.
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TR, < Rec,, Vi=2,..T;tq,tq'=1,..T0, tq#tq’ 31)
TR, < Rec,, Vt=2,.T; tq,tq'=1,.,T0, tq #tq' (32)
TR, 2 Rec,, ,+ Rec,,, —1 Vt=2,..,T;tq,tq'=1,..T0, tq#tq' (33)

As restricdes a seguir fazem com que a variavel XI., assuma valor “1” se no
intervalo (#-1) o cliente ndo esta recebendo e passa a receber no intervalo ¢ e assume valor “0”

para qualquer outra situagao.

X, < Y Env,, Vit=2..T c=1..C (34)
tqeCTQ
X1, <1- Y Env,.., Vt=2..T;c=1.,C (35)
tqeCTQ
X,z Y Env, -~ > Ew,., B Vt=2..T c=1..,C (36)
tqeCTQ tqeCTQ

As restricdes a seguir fazem com que a variavel XF., assuma valor “1” se no
intervalo (¢ - 1) o cliente estd recebendo e passa a ndo receber no intervalo ¢ e assume valor

“0” para qualquer outra situagao.

XF,, < Y Env, .., Vt=2,.T;c=1..C (37)
tqeCTQ
XF,, <1- Y Env,., Vt=2,.T; c=1..C (38)
tqeCTQ
XF,> Y Env,. ,— Y Enw,.,6 Vt=2..T;c=1..,C (39)
tqeCTQ tqeCTQ

As restrigdes (34) a (39) nao contemplam o primeiro intervalo de tempo. Se no inicio
do periodo algum tanque estiver bombeando, este serd considerado o inicio do bombeio.

Nenhum bombeio podera encerrar no primeiro intervalo.

X, = Y En,., Vc=1..,C (40)
tqeCTQ
XF,,=0 Vec=1..C (41)
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3.3 MODELO COM REPRESENTACAO DE TEMPO CONTINUO

Neste modelo, as variaveis continuas que determinam os instantes de tempo sdo
seqiienciadas em eventos que representam as operacdes de recebimento e envio de produto
pelos tanques. O controle da temporizacdo do processo ¢ dependente das decisdes
representadas pelas variaveis bindrias do modelo. Cada elemento do sistema possui sua
propria temporizagdo em eventos, representadas por variaveis continuas que marcam o tempo
de inicio e término da operagdo. Estas variaveis estdo ligadas as decisdes do modelo,
obedecendo a seguinte regra: para um dado evento, se houver decisdes envolvendo dois dos
elementos do sistema, as temporizacdes desses devem estar vinculadas e devem obedecer as
temporizagdes determinadas em eventos precedentes. Se comparado com o primeiro modelo
em PLIM, este modelo apresenta vantagens, pois retrata melhor a realidade do processo
descrito e aceita mais de um tipo de processo (producao ou poliduto) e de produto.

O objetivo deste modelo ¢ o de minimizar o tempo total despendido na entrega de

produtos aos clientes. As restricdes operacionais a serem cumpridas sdo as descritas na Se¢do 3.1.

3.3.1 Nomenclatura utilizada no Modelo

Este modelo esta organizado através dos seguintes indices, conjuntos, pardmetros e

variaveis:
Indices:
tq - representa o numero do tanque: tg = 1,2,...,7Q
¢ - representa o numero do cliente: ¢ = 1,2,...,C
p - representa o tipo de processo (refinaria ou poliduto): p = 1,2,...,P
d - representa o tipo de diesel: d = 1,2,...,.D

e - representa o evento de tempo: e = 1,2,....F

Vale observar o uso de indices subscritos para representar os tanques, os clientes, os
processos, os tipos de produto ou os eventos de tempo envolvidos nos conjuntos, pardmetros e

variaveis.
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Conjuntos:
CTQ -
cc -
CcpP -
CD -
CE -
CTQOD,, -
ccD. -
CPD, -
CDTQ, -

Parametros:
OR,
O,
Volmin,,
Volmax,,
Voliniy,
Dem, 4

LoteProcpq

C
TqProd,yq

EPS

conjunto dos tanques #q;

conjunto dos clientes c;

conjunto dos processos p;

conjunto dos tipos de diesel d;

conjunto dos eventos de tempo e;

conjunto de tipos de diesel que podem ser armazenados no tanque #q;
conjunto de tipos de diesel com demanda pelo cliente ¢ maior que zero;
conjunto de tipos de diesel com lote de recebimento do processo p maior que zero;

conjunto de tanques #g que recebem diesel do tipo d.

- vaziio de recebimento pelos tanques do processo p (mil m*/h);

- vaziio de envio ao cliente ¢ (mil m*/h);

- volume minimo permitido no tanque g (mil m*);

- volume maximo permitido no tanque g (mil m’);

- volume no tanque ¢ no inicio do processo (mil m?);

- demanda do cliente ¢ de diesel do tipo d (mil m’);

- lote de diesel do tipo d a ser recebido do processo p no horizonte de
planejamento (mil m*/h);

- tempo para certificacdo do diesel ap6s o enchimento do tanque (h);

- assume valor “1” se o tanque tg ¢ dedicado ao recebimento do diesel do

tipo d. Caso contrario, seu valor sera “0”.

- numero positivo proéximo de zero.

Variaveis Binarias:

Rec,q_p_d,e = {

Envtq,c,d,e = {

DemVol

tq,.c.d.e =

1, se o tanque 7q recebe do processo p o diesel d no eventoe

0, caso contrario

1,se o tanque tg envia para o cliente c o diesel d no evento e

0, caso contrario

1, se a demanda do cliente ¢ pelo diesel d no evento e ¢ maior
ou igual ao volume no tanque ¢g no evento e

0, caso contrario
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Variaveis Continuas nao Negativas:

H - limitante superior para tempo;

VolAtualyy . - volume no tanque ¢g no inicio do evento e;

VolFinaly, - volume no tanque tg no final do evento £ (ltimo evento);
DemAtual.;. - saldo de demanda do cliente ¢ pelo produto & no evento e;

DemFinal, 4 - saldo de demanda do cliente ¢ pelo produto d no final do evento E;
XITanque,y. - marca o momento de inicio de operacdo do tanque #q no evento e;
XFTanque,. - marcao momento de término de operagdo do tanque fg no evento e;
XICliente,, - marca o momento de inicio de recebimento do cliente ¢ no evento e;
XFCliente,, - marca o momento de término de recebimento do cliente ¢ no evento e;
XIProcessop. - marcao momento de inicio do envio do processo p no evento e;
XFProcessop. - marcao momento de término de envio do processo p no evento e;
VolEnvi c.q. - volume de diesel do tipo d enviado do tanque #g ao cliente ¢ no evento e;
VolRecgp,a.e - volume de diesel do tipo d recebido no tanque ¢g do processo p no evento ¢;
MaxXFCliente - maior valor entre todas as variaveis XFCliente. . no ultimo evento

3.3.2 Funcdo Objetivo

O objetivo para este modelo ¢ enviar toda a quantidade demandada pelos clientes, no
menor tempo possivel. Pode-se observar que a restricdo (80) faz com que a variavel
MaxXFCliente assuma o maior valor encontrado entre as variaveis XFCliente, g, ao final do

ultimo evento. Esta € a variavel a ser minimizada.

min TempoMdaximo = MaxXFCliente (42)

3.3.3 Restrigodes

1) Balangco de Massa:
O volume no inicio do primeiro evento ¢ igual ao volume existente nos tanques no

inicio do processo.

VolAtual,, , = Volini,, Vig=1..TQ (43)
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O volume no inicio de um evento (e + 1) ¢ calculado da seguinte forma: volume no
inicio do evento anterior e, mais o volume recebido no evento e, menos o volume enviado no

evento e.

VolAtual,, ., =VolAtual,, , + z z VolRec,, ,,.— z ZVOZEthq,c,d,e

peCP delCTED,NCPD,) ceCC de(cTOD, NCCD,) (44)

Vig=1..,1T0e=1,..,E—-1

tq.e+1

Uma restri¢@o adicional ¢ inserida para o calculo do volume final.

VolFinaltq = VolAtualtq,E + Z Z Vol Rectq'p'd’E - Z ZVolEnvtq’c’d’E

peCP de(cTOD,NCPD,) ceCC de{CTOD, NCCD,) (45)

Vig=1,..,T0

O volume dos tanques deve estar sempre entre os volumes minimo € maximo

permitidos.

Vol min,, <VolAtual,,, <Vol max,, Vig=1,..T0;e=1,.. . E (46)
Vol min, <VolFinal, <Volmax,, Vig=1,.,TQ (47)

2) Restrigdes de demanda e lotes de envio:

Cada cliente deve receber toda a demanda de produto requerida.

> > VolEnv,,,,=Dem,,  Vc=1I..C;deCCD, (48)

tqeCDTQ,; ecCE

A demanda de cada cliente pelos tipos de diesel no primeiro evento ¢ igual a demanda inicial.

DemAtual, ,, = Dem,, Ve=1,..C/del,.. D;e=1 (49)

A demanda do cliente ¢ pelo produto d no evento (e + 1) ¢ dada pela demanda no

evento e subtraida da quantidade de diesel enviada no evento e.

DemAtual, ., = DemAtual, , , — ZVolEnv Ve=1,.,C;d=1,..De=1,..,E-1 (50)

c tq.c.d.e
tqeCDTQ,
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A demanda do cliente ¢ pelo produto d no evento E ¢ dada pela demanda no evento

(E - 1) subtraida da quantidade de diesel enviada no evento E.

DemFinal, , = DemAtual, ,, — Z VolEny
tqeCDTQ,

Ve=1,..,.C;d=1,..D;e=E (51

tq.c.d.e

Os lotes dos processos devem ser totalmente enviados aos tanques.

> D VolRec,,,, =LoteProc,, V¥ p=1..,P;deCPD, (52)

tqeCDTQ, ecCE

3) Restrigdo de ativagdo da variavel DemVol,, ., -

DemAtual, , , >=VolAtual,,, — Vol min,, —( Z ZDemad ](1 —Dem VOl[q,c,d,e) (53)
ceCC deCD

VtqeCDTQ,;c=1,...C;d=1..D;e=1..FE

DemAtual, ; , <=VolAtual,, , — Vol min, + [( z ZDemmd J + EPSJ.(Dem Vol .a. )— EPS

ceCC deCD

VitqeCDTQ,;c=1,..C;d=1..De=1,..E

4) Restri¢des de Operagao:

Cada processo pode enviar produto para somente um tanque em cada evento.

Z Rec

19eCTQ de(CTOD,~CPD,,)

<] Vp=1.,Pe=1.F (55)

tq,p.de —

Em cada evento e somente um tanque ¢g podera enviar diesel para um tnico cliente c.

Z Z Z Env,.q.<1 Ve=1,.,E (56)

1geCTQ ¢eCC de(CTOD,,NCCD,

Cada cliente ¢ pode receber um determinado tipo de diesel d de um tnico tanque no evento e.

> Eny <l VYe¢=1..C;e=1,..,E (57)

tq,c.d.e
19eCTQ de(cTED, NCCD,



94

Cada tanque pode estar ocioso, descarregando ou carregando diesel, ou seja, as

operagdes de carregamento e de descarregamento ndo podem ser efetuadas simultaneamente.

Rec,, ,,.+ Env, . ,.<1 Vitg=1,.,1T0;e=1,..E (58)
q.p.d, q.c.d,

peCP delcTOD, ~CPD,) ceCC delcrop,ncep,)

Quando um tanque recebe produto de um processo, devera fazé-lo até o volume

maximo permitido.

VolAtual,, ., > Z Z(Rectq'p'd’e.VolMaxtq) Vitg=1..10;e=1,.,E-1 (59)

peCP de(cTOD,~CPD,)

Se DemVol

tq.c.d.e

=]¢e Env

gede = 1 entdo deve-se garantir o esvaziamento do tanque

até o seu volume minimo. Se uma ou ambas destas variaveis assumir valor “0”, entdo a

restri¢ao ¢ relaxada.
VolAtual ., < Vol min,+ (Vol max,, (2 —-Env, ... —Dem VOth,c,d,e)

VtgeCDTQ,;c=1,..,C;d=1..D;e=1,.,E—1

tq e+1

(60)

5) Restri¢oes de ativagdo das variaveis Recgp,d.e€ Envy,cde.
A varidvel Recy ), q. ¢ ativada se houver volume recebido em determinado evento. Da
mesma forma a variavel Env,, . q. ¢ ativada se houver envio a cliente. Quando qualquer destas

variaveis ¢ ativada, seu valor sera igual a “1”. Caso contrario o valor sera “0”.

VolRec,, ,,.,<(Volmax,—Volmin, ).Rec, ,,, 61
thz1,...,TQ;p=1,...,P;de(CTQth mCPDp);ezl,...,E 1)
VolRec,, ,,. > (-Volmax,— EPS)(I-Rec,, , . )+ EPS o
Vig=1..T0; p=1..,P;d e(CTOD, NCPD,):e=1,..E (62)
VolEnv,, ., . <(Volmax, —Volmin, ).Env, ., 6
Vig=1..TQ;c=1,..C;de(CTOD, NCCD, ) e=1,..E (63)
VolEnv,,,,,>(-Volmax,—EPS).(1-Env, ., )+ EPS 64)

Vig=1..T0;c=1..,C;d (CTOD, nCCD, ) e=1,..E
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6) Restrigoes envolvendo variaveis de temporizagao:

- Variaveis de temporizagdo dos processos:
Como os processos sdo continuos, isto €, uma vez iniciado o envio do lote, este devera

ser enviado do comeco ao fim, sem interrupgoes, a seguinte restricdo deve ser adicionada.

XI Processo = XFProcessopye Vp=1.,Pe=1.,E-1 (65)

p.et+l
Para o célculo da varidvel XFProcesso,. se faz a adicdo da varidvel XIProcessop,. ao

quociente do VolRecy, 4. pela vazao OR,,. Este quociente calcula o tempo despendido no recebimento.

XF Processo,, = XI Processo ,, + z Z(Vol Rec[qvp’dve)/ OR,Vp=1.,Pe=1..E (66)

19eCTQ de(CTED,~CPD,)

- Variaveis de temporizacgao dos clientes:
Cada cliente deve receber todo o lote de seu pedido, sem interrupgdes. Portanto, o

inicio do envio a cada cliente no evento (e + 1) deve ser igual ao término do envio no evento e.

XlCliente, ,,, = XFCliente,, Ve=1,.,C,e=1,. E-1 (67)

O calculo da variavel XFCliente,. € feito adicionando-se a variavel XICliente..., 0 quociente

do VolEny 4. pela vazio QFE.. Este quociente calcula o tempo despendido para o envio.

XFCliente,, = XICliente,, + S (VolEnv,,,.)/ QE. Vc=1.,C;e=1,.E (68)

19eCTQ de(CTOD, NCCD,

- Variaveis de temporizagao dos tanques:

Os tanques podem ter intervalos de tempo em que estdo ociosos. Portanto, a restricdo a
seguir, aplicada as variaveis X/Tanque,, . ¢ XFtanque,, ., servem para ordenar os eventos no
tempo. Quando a operag@o no evento e ¢ de recebimento, devera ser respeitado o intervalo de

certificagdo do diesel (7C).

XITanque,,, > XFTanque,,, +TC.) D Rec Vig=1..TQ;e=1..E—1 (69)

e+l
peCP de{CTOD, CPD,

tq,p.d.e

As duas restrigdes a seguir sdo acrescentadas para que, quando nao houver operagao

em um evento e com um determinado tanque fg, as varidveis Xltanque, . € XFtanquey.
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assumam o mesmo valor. Ainda, estas restricdes garantem que, se no evento e ocorre uma
operacao, as restricoes sdo relaxadas. O objetivo da insercdo destas duas restricdes ao modelo

foi o de facilitar a interpretacao do resultado.

XlTanque,, , < XFTanque,, , + H{ Z Z Rec, 4.+ z z Env

tq,c.d.e
peCP de(CTOD,NCPD,)) ceCC de(croD, nCCD, ) J (70)

Vitg=1,..,T0;e=1,. . E—1

XlTanque,, , > XFTanque,,, —H.[ z ZRectq)p)dye + z ZEnvtq,c,d,ej (71)

peCP de(CTOD,CPD, peCP de(CTOD, CCD, )

Vig=1,....1T0;e=1,..E—-1

- Vinculacdo das variaveis XITanque,, . com XIProcesso, . € XFTanque, . com XFProcessop,.

As restrigdes (72) e (73) vinculam as varidveis XITanque,,. com XIProcesso,. € as
restrigdes (74) e (75) vinculam XFTanque,,. com XFProcesso,.. Estas, garantem que, se
houver operagdo de recebimento pelo tanque 7g do processo p, as variaveis para o inicio ¢
término de operacdo para o tanque € o processo envolvidos ficam atreladas ao evento e

considerado. Se ndo houver vinculo entre estas variaveis, as restrigdes sdo relaxadas.

XlTanque,,, < XI Processo,, + H| 1 - ZRectqyp’d’e
delcrop,,~cop,) (72)
Vig=1.1T0,p=1,..,Pe=1,.E
XlTanque,,, > XI Processo,, —H | 1— ZRectq,p,d,e
de(crop, ~cop, ) (73)
Vig=1,.1T0;, p=1,..P;e=1,..E
XFTanque, , < XF Processo,,+ H| 1— ZRectq,p,d,e
de(crop,,~cop,) (74)
Vig=1..1T0; p=1,...Pe=1..FE
XFTanque, , > XF Processo,, —H | I - ZRe Copde
de(crop, ~cop,) (75)

Vtg=1..1T0;, p=1,.,P;e=1,.E
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- Vinculagdo das varidveis XITanque,, . com XICliente.. e XFTanque,. com XFCliente..

As restri¢oes (76) e (77) vinculam as varidveis XITanque,,. com XICliente.. € as restrigdes

(78) e (79) vinculam XFTanque,, . com XFCliente... Estas, garantem que se houver operacdo

de envio do tanque 7g ao cliente ¢, as variaveis para o inicio e término de operacdo para o

tanque e o cliente envolvidos ficam atreladas ao evento e considerado. Se nao houver vinculo

entre estas variaveis, as restricdes sdo relaxadas.

XITanque,q’e < XICliente, , + H{]— ZEanq,c,d,ej Vig=1.T0,¢c=1,..,C;e=1,.E (76)

de{crop, ncep, )

XITanque,,, > XICliente,,, — H.[[ - ZEnvtq'ch'e] Vig=1.T0;,c=1..C;e=1..,E (77)

delcrop,,ncep,

XFTanque, , < XFCliente, , + H{] - z Env,.i. J v tq

ae(crop, ncen, )

XFTanque,, , > XFCliente, , — H.[l - z Env, i. j Vg

de(crop, ~cep,)

7) Restrigdes adicionais

=1,..T0;,c=1,..,C;e=1,.,E (78)

=1..TQ;c=1,.C;e=1,...E (79)

Para poder encontrar o maior valor para o tempo final de envio entre todos os clientes

acrescenta-se a seguinte restri¢ao.

MaxXFCliente > XFCliente, Ve=

L...C (80)

A variavel H ¢ utilizada como limitante superior para o tempo.

H= Z[ZLoteProcp,d/QRp]Jr Z[ZDede/QECj (81)

peCP \ deCD ceCC \ deCD
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CAPITULO 4

COMPUTACAO EVOLUCIONARIA - PLIM: MODELAGEM E METODOLOGIA

4.1 INTRODUCAO

Os aplicativos computacionais comerciais voltados a solu¢do de problemas de PL, PLI
e PLIM, em geral, resolvem os problemas de PL em tempo computacional aceitavel. Mas,
tanto para problemas de PLI como de PLIM, o aumento do numero de varidveis inteiras,
geralmente resulta em um aumento no tempo computacional para a resolucdo destes
problemas, pois estes aplicativos utilizam a técnica de branch and bound. Muitas vezes este
tempo computacional torna invidvel o uso do aplicativo, pois na maior parte das aplicacdes
praticas em gestdo de processos, o resultado do problema reflete em decisdes que devem ser
tomadas de forma imediata.

Por estas razdes, foram desenvolvidas neste trabalho metodologias que aplicam técnicas
de Computagdo Evolucionaria ao problema de PLIM. O modelo utilizado para o problema ¢
gerado a partir do modelo de PLIM com discretizagdo uniforme do tempo (Secdo 3.2). Para a
resolucdo, este modelo em PLIM ¢é modificado para ser resolvido por PL. Esta modificagao
inclui a retirada de algumas restricdes e varidveis bindrias, e relaxagdo linear das variaveis
bindrias e inteiras restantes. Algumas das variaveis retiradas do modelo sdo tratadas por
técnicas de Computagdo Evoluciondria e outras através da aplicagdo de um procedimento. Os
valores encontrados sdo inseridos como dados no modelo em PL, que é entdo resolvido pelo
aplicativo LINGO 8.0. O valor da funcao objetivo resultante ¢ utilizado como valor da func¢ao
de aptidao para o algoritmo da CE. Depois de terminado o processo da técnica de CE, o
resultado encontrado ¢ inserido como dados no modelo em PLIM. Este modelo ¢ entdo
resolvido pelo LINGO 8.0 usando a técnica de branch and bound. A Figura 18 mostra um

fluxograma simplificado desta modelagem.
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Modelo em
PLIM

Relaxacgdo
linear e

retirada de

algumas
restri¢des

Solugédo: variaveis e
Fungao Objetivo

A

Técnica da Computacao
Evolucionaria para o

Valor da
funcdo de
Modelo em aptidio -
PL

Variaveis binarias
como dados

tratamento de algumas
variaveis binarias retiradas
do modelo

O critério
de parada do

Modelo em
PLIM

nio algoritmo esta
satisfeito?
Variaveis binarias
como dados sim

Figura 18: Fluxograma de PLIM — Computagao Evolucionaria

As técnicas de Computagao Evolucionaria utilizadas neste trabalho sdo: AG de Estado

Estaciondrio Hibrido (AGEEH) e Algoritmo Transgenético Proto Gene (ProtoG). A seguir

sera feito o detalhamento de como estas técnicas foram utilizadas para o problema descrito na

Sec¢ao 3.1.

4.2 AG DE ESTADO ESTACIONARIO HIBRIDO (AGEEH) — PLIM

A modelagem utilizando AGEEH e o modelo PLIM com discretizagdo uniforme de

tempo para a resolucao do problema descrito na Se¢do 3.1 foi feita com base no fluxograma da

Figura 18. Para melhor compreensdo, as etapas para a resolucdo desta modelagem estdao

separadas em oito modulos descritos a seguir.




101

4.2.1 Modulo 1: Construtor de Individuos

Este modulo gera aleatoriamente vetores compostos pelos digitos binarios “0” e “1”
para formar os individuos da populacdo. Estes digitos representam os valores das
variaveis Recq;, tq = 1,...,70, t = 1,...,T. Um procedimento foi desenvolvido para gerar estes
cromossomos de forma a satisfazer a restricdo (20) que impde que havera sempre um, e
somente um tanque recebendo da producdo em cada intervalo de tempo. Logo, para a construgao

de um individuo deve-se ter em cada intervalo de tempo ¢ € {l,...,T}, um e somente um dos
tanques tqe{l,...,T Q} com valor da variavel binaria igual a “1”. Os passos a seguir foram

utilizados na programagao deste modulo.

Passol:

Fazert=1

Passo 2:
Gerar um nimero aleatorio g € {1,...,T Q} usando a formula (82) para determinar o

numero do tanque que estara recebendo no intervalo ¢.

tq = Int(TO.Rnd ) +1 (82)

onde Rnd ¢ um numero aleatdrio no intervalo [0, 1] e In#(.) ¢ a funcdo que retorna o valor

inteiro de um numero.

Passo 3:
Construir a cadeia constituida por 7Q varidveis binarias na qual o tanque de numero fg

tera valor “1”” enquanto que todos os outros terdo valor “0”;

Passo 4:

Acrescentar a nova cadeia a0 cromossomo;

Passo 5:
Fazert =t + 1. Se t < T, voltar ao Passo 2. Caso contrario, o processo ¢ encerrado ¢ o

cromossomo esta completo.
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A Figura 19 ilustra o exemplo de um cromossomo gerado pelo Modulo 1 com 7=5¢ 70 =4.

tg=1 tg=2 tg=3 tg=4 tg=1 tg=2 tgq=3 tg=4 tg=1 tg=2 tq=3 tgq=4 tgq=1 tq=2 tq=3 tq=4 tg=1 tg=2 tg=3 tg=4
[oJofo]1]J1]oJofoJoJ1fofJoJ1[ofJofJof1]ofJofo]

- AN N AN AN J
hd e hd hd hd

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5

Figura 19: Exemplo de cromossomo para o AGEEH

4.2.2 Modulo 2: Procedimento para encontrar as variaveis binarias 7Ry,

Como estas varidveis dependem exclusivamente das varidveis Recy;, um
procedimento foi implementado para encontra-las, satisfazendo as restri¢des (31), (32) e (33).
O procedimento verifica, para todas as combinac¢des duas a duas dos tanques, se as
variaveis Rec,,; no intervalo de tempo ¢ e (f — 1) sdo iguais a “1”. Em caso afirmativo, a
variavel TRy, ;. assumira valor “1” no intervalo ¢. Para qualquer outro caso, a varidvel assume

valor “0”. Esta verificagdo ¢é feita para os intervalos de tempo ¢ €{2,..., T’}

4.2.3 Modulo 3: Avaliador dos individuos

Este modulo ¢ composto pelas etapas: extracdo dos dados do cromossomo (varidveis
Recyy, tg = 1,..., TO, t = 1,...,T), aplicagdo do Moédulo 2 para gerar as varidveis TR
inser¢do dos dados obtidos no modelo do LINGO 8.0 em PL, resolu¢do deste modelo e
obtencdo do valor da func¢do objetivo para ser utilizado como valor da funcdo aptiddo. O

fluxograma da Figura 20 ilustra os passos deste modulo.
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Insercdo das

Extra¢do das Modulo 2: variaveis Recy,, e
variaveis Recy, > geracdo das | TRy n0o modelo
do cromossomo variaveis TRy 11 em PL do LINGO

\ 4

Fungdo Objetivo

Resolugdo do
modelo pelo
LINGO

_ O problema ¢
Funcdo Aptidao do

individuo infactivel?

individuo ndo

viavel

Figura 20: Fluxograma do Médulo 3: AGEEH - PLIM

O modelo em PL utilizado neste mddulo € obtido a partir do modelo descrito na Segdo
3.2. retirando-se as restri¢des (20), (31), (32) e (33). Sdo retiradas também, da modelagem do
LINGO 8.0 as restricdes para varidveis bindrias. Para resolver este modelo, as variaveis Rec,, €
TRyy4+ s30 inseridas neste como dados do problema e o aplicativo LINGO 8.0 ¢ processado
usando apenas PL (método Simplex). Se o problema for factivel, o resultado da fungao

objetivo sera utilizado para valor da funcdo de aptidao do AGEEH.

4.2.4 Modulo 4: Ordenador da populagao

Ordena os individuos, no caso de minimizagdo, em ordem crescente de acordo com o
valor da fun¢@o de aptiddo. Os passos descritos a seguir sdo utilizados tanto na construc¢do da
populacdo como apos as operagdes de cruzamento, mutagdo e busca local quando novos
individuos sdo encontrados.

Seja N o numero de individuos na populagdo. Esta variavel tera valor igual ao tamanho

da populagéo ap6s a construcao desta. Entéo:

Passo 1:

Se N> 1, executar os passos 2 € 3.
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Passo 2:
O novo individuo ¢ inserido na N-ésima posi¢ao no lugar do individuo com pior valor

de aptidao.

Passo 3:

Se este individuo possui fungdo de aptiddao pior que o individuo de posi¢do N - 1,
entdo ficara na N-ésima posi¢do e esta encerrado o processo de ordenacdo. Caso contrario, ¢
feita a troca de posigdo entre eles e o individuo em questio passara a ocupar a posi¢ao de ordem
N - 1. A seguir ¢ feita a comparacdo com o individuo de ordem N — 2. Se o individuo inserido ¢é
pior que este individuo, fica na posi¢do que esta e o processo estd encerrado. Caso contrario, é
feita a troca com o individuo que esta na posicdo N — 2. Procede-se desta forma até que o
valor de aptidao do individuo na posi¢cdo imediatamente acima deste seja menor que seu valor
de aptiddo. Se o valor de aptiddo deste individuo ¢ menor que o valor de todos os outros

individuos da populagao, este ocupara ao final do processo, a primeira posicao.

4.2.5 Modulo 5: Construtor da populagao inicial com & individuos

Para formar este modulo, foram utilizados os Moédulos 1, 3 e 4. O fluxograma da

Figura 21 ilustra o funcionamento deste modulo.

Médulo 1 Modulo 3 o
i=1 | construtor | | . tiador do O }nQ{Vldgo
_ d'd?d individuo ¢ viavel
individuo
A A A
nio
. Este individuo ¢é
sim igual a algum dos
Cromossomos ja
na populacdo?
nao
Saida: ) Moédulo 4
Populagio |jeSU1L Ordenador
Inicial (i=i+1)

Figura 21: Fluxograma do Mddulo 5: AGEEH — PLIM
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Deve-se observar que, em alguns casos, 0 cromossomo composto com as variaveis
Recyy, pode gerar um problema infactivel, mesmo obedecendo a restrigdo (20). Neste caso,
este cromossomo ¢ descartado e outro deve ser gerado. Como o Modulo 1 gera cromossomos
aleatoriamente, ¢ possivel um mesmo individuo ser gerado mais de uma vez. Para que a
populacdo ndo tenha individuos iguais, cada novo cromossomo gerado é comparado a todos

o0s ja inseridos na populagao.

4.2.6 Modulo 6: Busca local

O AG implementado mostrou a necessidade da inclusdo de uma busca local mais
agressiva, apds um certo numero de iteragdes, com o objetivo de sair de um minimo local. O
numero de iteracdes /tHibr para iniciar a busca local foi considerado como um parametro variavel.

O processo da busca local nesta metodologia ¢ feito através dos seguintes passos:

Passo 1:
Escolha um individuo da populac@o usando a férmula (8) proposta por Mayerle.
Passo 2:

Escolha aleatoriamente um intervalo de tempo ¢ e {1,...,T } para marcar o ponto de

inicio da busca, usando a formula (83).

t=Int(T.Rnd ) +1 (83)

onde Rnd ¢ um nuimero aleatério no intervalo [0, 1] e Int()) ¢é a fungdo que retorna o valor
inteiro de um nimero. Iniciam-se as variaveis i com valor inicial “0”, j com valor “1”, k com

valor “0” e T’ com valor inicial 7.

Passo 3:
Para o intervalo de tempo (¢ + ©), coloca-se o valor “1” para o tanque j e “0” para todos

0s outros;

Passo 4:

Avalia-se este individuo.

Passo 5:

Se for melhor que o anterior, este substitui o individuo a ser manipulado;
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Passo 6:

Facaj=j + 1. Sej < TQ entdo volte ao Passo 3;

Passo 6:

Fagai=i+1ej=1.Set+i < T entdo volte ao Passo 3;

Passo 7:
Sek=0,facai=0,j=1,T"=¢t-1,t=1, k=1 ¢ volte ao Passo 3.
Passo 8:

O individuo encontrado e seu valor de aptiddo sdo o resultado da busca local.

4.2.77 Modulo 7: AGEEH

Este modulo € constituido pelo AG do tipo estado estacionario com hibridizagao
propriamente dito. Utiliza o resultado obtido pelo Moédulo 5 para dados de entrada e os
Modulos 3, 4 e 6 para a execucdo do algoritmo. O pardmetro /tMax representa o numero

maximo de iteragdes do algoritmo. Este mdodulo esta ilustrado no fluxograma da Figura 22.
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Modulo 5:
Construtor da
Populagédo Inicial

Cruzamento Modulo 3:
> Selecdo | —» e/ou

A

Avaliador dos

i=lej=0 Mutagao Cromossomos
O(s) novo(s)
o individuo(s) gerado(s)
Modulo 6:

¢ (sdo) viavel(eis)?

siml
Modulo 4:
Ordenagao da populacdo e
retirada do(s) ultimo(s) da lista
i=itlej=j+1
A

Busca Local

j=-1
i=i-1

Salvar o melhor

Cromossomo €m

arquivo de texto

Figura 22: Fluxograma do Médulo 7: AGEEH — PLIM

Os operadores de selecdo, cruzamento e mutacao utilizados no AGEEH séo:
e O operador de selecao utilizado foi proposto por Mayerle (Secdo 2.4.7.5) através da férmula (8).
e O cruzamento de dois pontos descrito na Secao 2.4.8.1 foi o utilizado neste modelo de
AG. Este cruzamento foi especializado para a configuragdo dos cromossomos em questao,
de forma a gerar novos individuos viaveis face a restricao (20). A Figura 23 exemplifica

este operador genético para T =5 e TQ = 4.
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Ponto de Corte Ponto de Corte

tg=1 tq=2 tq=3 tq=4|tg=1 tgq=2 tq=3 tg=4 tq=1 tq=2 tq=3 tq=4|tg=1 tq=2 tq=3 tq=4 tg=1 tq=2 tq=3 tq=4
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t=1 t=2 t=3 t=4 t=5

Pai 1

tg=1 tq=2 tq=3 tq=4|tg=1 tg=2 tq=3 tg=4 tq=1 tg=2 t

vy

Q
Il
w
—
Q
1
5

tg=1 tg=2 tq=3 tg=4 tgq=1 tq=2 tq=3 tq=4
oj1(ojojoj1(o0]o0

o|1]{ofop

t=4 t=5

Pai 1 Pai 2 Pai 1
tg=1 tq=2 tq=3 tq=4|tg=1 tq=2 tq=3 tg=4 tq=1 tq=2 tq=3 tq=4|tg=1 tq=2 tq=3 tg=4 tg=1 tq=2 tq=3 tq=4
A N RN A A A
lololol1 VAl 8 510 875 #]1]|0loflof1][0]o0fo0]
H_—/%{ A ~ \- ~ H—/
t=1 t=2 =3 t=4 t=5

Filho 1
Pai 2 Pai 1 Pai 2

tg=1 tq=2 tq=3 tq=4|tg=1 tq=2 tq=3 tg=4 tq=1 tg=2 tq=3 tq=4|tg=1 tq=2 tq=3 tg=4 tg=1 tq=2 tq=3 tq=4
0|1({0]0}0 I 0 DI 0| 1 DI ojof{1|j0(o0jof1]0]|O0

t=1 t=2 t=3 t=4 t=5
Filho 2

Figura 23: Exemplo de Cruzamento para a metodologia AGEEH — PLIM

Um operador de mutagdo especializado foi gerado a partir da mutacdo simples, da
seguinte forma: um intervalo de tempo ¢é escolhido aleatoriamente para que sua cadeia
binaria seja modificada. Sorteia-se entdo um tanque, com a restri¢do de que o seu valor
deve ser “0”. Troca-se este valor para “1” e o tanque que estava com valor “1” passa a ser
“0”. A mutacdo aplicada desta forma garante a validade da restricdo (20). A Figura 24

exemplifica este operador com T=5 e TQ = 4.
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tanque sorteado

tg=1 tg=2 tg=3 tq=4 tg=1 tq=2 tq=3 tgq=4 tg=1 tg=2 tq=3 tg=4 tgq=1 tg=2 tgq=3 tg=4 tg=1 tq=2 tg=3 tq=4
foloJoJ1]1[ofofjoJoJ1Jofofa1fofoJo]1[ofofol]

N AN A I\ AN /
g g g g
t=1 t=2 t=3 t=4 t=5
Pai

intervalo de tempo
escolhido
aleatoriamente

tq=1 tq=2 tq=3 tg=4 tgq=1 tg=2 tq=3 tq=4 tg=1 tg=2 tg=3 tg=4 tq=1 tq=2 tq=3 tg=4 tgq=1 tq=2 tq=3 tq=4
f[oJofJof[1]1]ofoJoJo[1]oJoJofoJ1]Jof1]ofofo]

N N A N N /
g ~ 2 2\ g
t=1 t=2 t=3 t=4 t=5
Filho

Figura 24: Exemplo de Mutagao para metodologia AGEEH — PLIM

O algoritmo para o AGEEH aplicado neste modelo baseou-se no algoritmo AG de
Estado Estacionario. Algumas modificagdes foram implementadas para inserir a Busca Local.

Foram aplicadas taxas adaptativas (Secao 2.4.9.5) para a probabilidade de recombinagao
(cruzamento) p. ¢ a probabilidade de mutagdo p,,, com o objetivo de se evitar uma convergéncia
prematura do AG para um o6timo local. As formulas (84) e (85) calculam em cada iteracdo as
taxas de recombinacao ¢ mutagdo. Estas formulas calculam as probabilidades de recombinagao
e mutacdo de forma que, individuos com valor de aptiddo proximo do melhor resultado terdo
taxas menores do que os que estdo afastados. Desta forma, individuos com piores valores de
aptiddo sdo induzidos a fazerem operagdes de cruzamento e mutacao.

Sendo de minimizagao o problema abordado, seja f” o0 menor valor de aptidao entre os
individuos escolhidos para pais, f», 0 menor valor de aptidao e f,,, 0 maior valor de aptiddo,
respectivamente, entre todos os individuos da populacdo. As formulas (84) e (85) calculam as

probabilidades de cruzamento e mutagao, respectivamente.

p.= [(kz -k, )'f’+fmax K= fuin ks ]/(fmax = Jouin ) (34)
P, = [(k4 —k; )'f’+fmax Ky = foinky ]/(fmax = Jouin ) (85)

Os parametros k;, k>, k3 € ks sdo nimeros reais no intervalo [0,1] comk; <kyek; <ky.
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Algoritmo AGEEH - PLIM
Inicialize a populagdo P com N cromossomos
Avalie individuos na populacao P
Ordene a populagdo P em ordem crescente pelo valor de aptidao
Repita
Se a aplicag¢do do operador de recombinag@o com probabilidade p. ¢ verdadeira entdo
Selecione dois individuos em P
Aplique o operador de recombinagdo
Avalie os individuos gerados
Insira estes individuos em P de acordo com sua aptidao
Se a aplicag¢do do operador de mutacdo com probabilidade p,, é verdadeira entio
Selecione um individuo em P
Aplique o operador de mutagdo
Avalie o individuo gerado
Insira este individuo em P de acordo com sua aptidao
Se o numero de iteragdes para a hibridizagao foi alcangcado entao
Faca busca local
Até maximo de geracoes

Fim

4.2.8 Moddulo 8: Obtencao do resultado final

O melhor individuo obtido ao final da execu¢do do Modulo 7 ¢ utilizado para gerar as
variaveis Rec,. Através do Modulo 2, obtém-se as varidveis TRy . Estas varidveis sdo
inseridas no modelo PLIM sem as restrigdes (20), (31), (32) e (33) e o problema ¢ resolvido

pelo LINGO 8.0. A Figura 25 ilustra o fluxograma deste modulo.
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problema
sem solugdo

O problema
¢ infactivel?

Cromossomo Extragdo da Modulo 2: Inser¢@o dos dados
resultante do | variavel —»  geracdo das  —» no modelo em
Modulo 7 Recyy, variaveis TRy g PLIM
) Resolugdo do
Saida:

modelo pelo
LINGO 8.0

Solugdo:
variaveis e funcgdo objetivo

Figura 25: Fluxograma do Médulo 8: AGEEH — PLIM

4.3 ALGORITMO ProtoG — PLIM

A modelagem para o problema descrito na Secdo 3.1, utilizando o algoritmo
transgenético ProtoG e PLIM com discretizagdo uniforme do tempo, ¢ semelhante a descrita

para AGEEH-PLIM na Sec¢do 4.2. Os Modulos 1, 2, 3, 4, 5 ¢ 8 sdo os mesmos. Serdo

descritos a seguir os Modulos 6 e 7 para esta aplicagdo.

4.3.1 Modulo 6: Construtor das particulas genéticas moveis

Para formar as particulas genéticas moveis A =(I,®), deve-se definir a cadeia de

informacdo / ¢ o método de manipulagdo @ , com d?z{pj,pz} (Segdo 2.5.1.2). O

procedimento p; estabelece quando um cromossomo ¢ suscetivel a manipulagdo ou ataque
pelas particulas genéticas moveis. Na aplicacdo deste trabalho, um cromossomo ¢ suscetivel a
manipulagdo se a operagdo promover melhoria no valor de aptiddo. Ja o procedimento p,, em

caso de ataque, define como a informacao /, que ¢ transportada pela particula genética movel,

¢ transferida para o cromossomo.
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Como citado na Regra Tipo 1 (Secdo 2.5.1.3), a constitui¢do da cadeia de informagao /
que sera carregada na particula genética movel pode fazer uso de conhecimento sobre o
problema. Neste caso, sabe-se que o nimero de trocas entre tanques ¢ reduzido se cada tanque
que recebe da produgdo o faz por varios intervalos de tempo consecutivos. Portanto, a cadeia /
para este problema serd formada por um certo nimero de intervalos consecutivos com o
mesmo tanque recebendo da producdo. O numero de intervalos consecutivos € considerado como
parametro variavel do modelo. A Figura 26 ilustra uma cadeia / com numero de intervalos

T=3eT0O=4.

tq=1 tq=2 tq=3 tgq=4 tg=1 tg=2 tgq=3 tgq=4 tq=1 tq=2 tq=3 tqg=4
[oJofof[1fofofof1]ofofof1]

G AN AN
hd hd

t=1 t=2 t=3

Figura 26: Exemplo de cadeia / para o algoritmo ProtoG

A Regra Tipo 2 (Sego 2.5.1.3) define como a cadeia de informagdo € transcrita em
um cromossomo. Para esta aplicagdo, o operador de transcricdo age de acordo com os passos

descritos a seguir:

Passo 1:

Seja P o numero de intervalos da cadeia. Gera-se aleatoriamente um numero

te {1,...,T - P} aplicando-se a formula (86) para determinar o ponto de corte.

t = Int|(T = P).Rnd ]+1 (86)

onde Rnd é um numero aleatorio no intervalo [0,1] e Int() é a fungdo que retorna a parte

inteira do numero.

Passo 2:

Retira-se do cromossomo, a partir do corte, uma cadeia de mesmo comprimento da cadeia /.

Passo 3:
Insere-se a cadeia / na mesma posicao da cadeia retirada.
A Figura 27 ilustra um exemplo desta operacdo sobre um cromossomo com 6

intervalos de tempo, uma cadeia / com 3 intervalos de tempo ¢ 70 = 4.
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tq=1 tq=2 tq=3 tq=4]

Ponto de Corte
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tg=1 tq=2 tq=3 tq=4
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N A AN
Y ' A Y Y ' % ' /
t=1 t=2 t=3 t=4 =5 =6
tg=1 tq=2 tg=3 tq=4 tg=1 tg=2 tq=3 tq=4 tg=1 tq=2 tq=3 tq=4
ol1flofJoJofrJoJofJolJ1lofol]
Ponto de Corte

tg=1 tg=2 tq=3 tq=4 tgq=1 tg=2 tq=3 tq=4 tq=1 tq=2 tq=3 tq=4 tq=1 tq=2 tq=3 tq=4 tq=1 tq=2 tq=3 tq=4

[ofofofH

oft1JofJoJoft1JofoJoft1JofoJofoJoft1Jof1]ofo]

Figura 27: Exemplo de operacdo de transcri¢do do algoritmo ProtoG

4.3.2 Moédulo 7: Algoritmo ProtoG

Este modulo ¢ constituido pelo Algoritmo Transgenético ProtoG propriamente dito.

Utiliza o resultado obtido pelo Modulo 5 para dados de entrada ¢ os Modulos 3, 4 na

execugdo do algoritmo. Fazendo uso da Regra Tipo 3 (Secdo 2.5.1.3), define-se o tamanho da

sub-populagdo a ser extraida da populacao. O operador de selegao utilizado para a escolha dos

individuos da sub-populagao foi o proposto por Mayerle (Sec¢do 2.4.7.5) através da formula (8).

A particula genética movel ﬂ,z(l ,cD) que fard o ataque a um determinado individuo da

populagdo ¢ escolhida aleatoriamente entre todas as construidas pelo Mddulo 6. O parametro

ItMax representa

0 nimero maximo de iteragdes do algoritmo. O fluxograma da Figura 28

ilustra os passos deste modulo.
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Médulo 5: Médulo 6: Selecdo de ¢ Escolha aleatoria

ConstrNutor da | ,|  Construtor das 1nd1v1du0§ da | I deuma particula

Populagdo Inicial Particulas populagao genética movel &k
i=1 Genéticas Moveis j=1

ndo
sim
nao
i=i+1 J=j+1 Ataque(s;,2,)
¢é verdadeiro?
AA
Moédulo 4:
Ordenacao da Descartar o
populacio e retirada individuo
do(s) lltimo(s) da lista manipulado manipule (S, 4, )
A
T nao
A 4 A 4
Salvar o melhor sim O individuo M(').dulo 3:
Cromossomo em manipulado ¢ vidvel? Avaliador dos
arquivo de texto Cr.omossomos
(individuos)

Figura 28: Fluxograma do Médulo 7: ProtoG — PLIM

O algoritmo transgenético ProtoG utilizado neste modulo € o descrito a seguir:



115

Algoritmo ProtoG

Gerar populagio (S,,S,,...S, )
Carregue Regras_Transgenéticas (Tipol, Tipo2, Tipo3, q, r)
Construir_Particulas_Genéticas Moveis (7)
Repita
Escolha_S = selegdo_populagio (S,,S,,....S,,q)
Paraj = ] até g, faca
Escolha 1 = Particula_genética_movel (r);
Se ataque (S 1.,/1) ¢ verdadeiro, entao
S;= manipular (S j,/l)

Inserir S; na populagdo

fim_Se
fim Para j
até critério_parada ser satisfeito
Fim
Os passos deste algoritmo, utilizados na aplicagdo ProtoG — PLIM tem as seguintes
fungdes:

Carregue Regras Transgenéticas (Tipol, Tipo2, Tipo3, g, r): Determina como as particulas
genéticas moveis serdo formadas, informando o conjunto de regras de administragdo que
serdo utilizadas. Define também o numero de particulas genéticas () a serem formadas e
quantos serdo os individuos da sub-populacio (q);
Construir_Particulas Genéticas Mdveis (»): gera r particulas genéticas moveis de acordo
com as regras definidas no Modulo 6;

Escolha 1 : escolhe aleatoriamente uma das » particulas genéticas moveis;

Escolha_S: escolhe os individuos (cromossomos) para formar a sub-populagao;

ataque (S j,/i): implementa o procedimento p;.
manipular (S j,/l): Caso o ataque seja permitido, a particula A efetua a manipulagdo p, no

cromossomo Sj;
critério_parada: o nimero maximo de iteragdes itMax foi o critério de parada utilizado

nesta aplicacdo.
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CAPITULO 5

COMPUTACAO EVOLUCIONARIA - SIMULACAO: MODELAGEM E
METODOLOGIA

5.1 INTRODUCAO

A simulagdo vem sendo empregada com vantagens em sistemas produtivos. As
caracteristicas destes sistemas tais como: mudangas constantes no processo visando melhoria,
necessidade de analisar o sistema como um todo e o grau de variabilidade dos dados
pertinentes, exigem uma ferramenta de tomada de decisdo que englobe estas caracteristicas de
uma forma sistémica (LIMA, BARBOSA e BEAL, 2003). Varios problemas reais de
otimizagdo sdo muito complexos para serem resolvidos utilizando a Programacao Matematica.
A recente integracdo de otimizacdo e simulagcdo tem gerado diversos métodos hibridos para
tentar resolver estas dificuldades. Segundo Law e MacComas (2002), o avanco da tecnologia
de computadores e o desenvolvimento de técnicas heuristicas de busca e otimizacdo tem
permitido nos dias de hoje a integragdo de técnicas de otimizacao e simuladores.

Neste capitulo foi criado primeiramente um modelo de simulagdo para o problema
descrito na Sec¢do 3.1, respeitando-se as restrigoes e fungdo objetivo do modelo em PLIM com
representacdo de tempo continuo (Se¢do 3.3). Em seguida, metodologias aplicando
otimizagdo baseada em simulagdo foram desenvolvidas usando-se algoritmos da CE e o

modelo de simulagéo.

5.2 MODELO DE SIMULACAO

A maior parte dos elementos definidos nesta modelagem faz uso da mesma notagao do

modelo descrito na Se¢do 3.3.
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5.2.

1 Elementos do Modelo

Entidades: clientes (c) e processos (p);

Atributos: Os atributos dos clientes sdo as demandas de diesel representadas pelos
parametros Dem., ¢ o fluxo de envio QE.. Os processos possuem como atributos as
quantidades de diesel a serem carregadas nos tanques, representadas pelos parametros
LoteProc, € o fluxo de recebimento OR,,.

Atividades: sdo atividades do modelo de simulagdo:

= aduracdo do recebimento de produto por um tanque, calculada por:

duragdo de recebimento = ( quantidade recebida)/ QR ,, p € CP (87)

= aduragdo do envio de produto a um cliente, calculada por:

duragdo de envio = (quantidade enviada )/ QE ., c € CC (88)

= tempo de certificacao dos tanques.

Eventos: Os momentos de inicio e término de recebimento e envio de produtos sdo eventos

que modificam o estado do sistema. Também sdo eventos os momentos de inicio e término

dos intervalos de tempo dedicados a certificagdo do produto contido nos tanques.

Recursos: tanques (¢g);

Variaveis: as variaveis deste modelo de simulagéo sao:

* As variaveis Vollni,, Volmin,, Volmax,, VolAtual,,. € VolFinal, utilizadas para os
volumes de produtos nos tanques. Estas, coincidem com as do Modelo em PLIM com
representacdo do tempo continuo;

= Variaveis de inicio e término de operagcdo para tanques, clientes e processos
representadas por Xy, .. € XFy, .. onde o indice ¢ representa os clientes € os processos
da seguinte forma: os indices de 1 a C sdo aplicados aos clientes e os indices de C + 1 a
C + P sdo utilizados para os processos. Desta forma, conseguiu-se reduzir o niimero
de indices e utilizar apenas duas variaveis, uma para o inicio do evento e outra para o
término do mesmo;

* Variavel MaxXFCliente, obtida através do valor da varidvel XF, .. no tltimo evento

envolvendo clientes;
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* Varidveis de estado representadas por EstadoTanque,, EstadoCliente. e
EstadoProcesso,. Estas sdo atualizadas quando ocorre em algum evento uma operagao
envolvendo um tanque, um cliente ou um processo, respectivamente.

e Gerador de numeros aleatérios: foram utilizados no simulador numeros aleatérios

distribuidos uniformemente no intervalo [0,1].

Dois modelos usando otimizagdo baseada em simulacdo foram desenvolvidos: o
primeiro acopla um simulador com AG de Estado Estacionario e o segundo utiliza o

algoritmo transgenético ProtoG para a otimizagao.

5.3 AG - SIMULACAO

Nesta metodologia utilizou-se o simulador para calcular o valor de aptiddo dos individuos

da populagao do AG. A descrigao desta técnica foi desenvolvida a partir de 5 modulos.

5.3.1 Modulo 1: Construtor de individuos (cromossomos)

Gera aleatoriamente cadeias que determinam a ordem das operagdes de transferéncia e
estocagem. Estas cadeias formam os individuos. Os passos a seguir descrevem o Modulo 1,

utilizado para a obtencdo de individuos (cromossomos).

Passo 1:
Para a obtengdo de um numero de cliente, gera-se um niimero aleatério ¢ € {l,...,C}

com a aplicacdo da formula (89).

c=1Int(C.Rnd )+1 (89)

onde Rnd ¢ um niimero aleatdrio no intervalo [0, 1] e Int(.) € uma fungdo que retorna a parte
inteira do numero.

Esta formula ¢é utilizada até conseguir-se uma cadeia composta por uma seqiiéncia
aleatoria com cada cliente representado uma tnica vez. Esta cadeia indica a ordem em que os
clientes serdo atendidos. Uma cadeia envolvendo 4 clientes ¢ exemplificada a seguir.

c2c4clc3

Facai=1.
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Passo2:

Extrai-se da cadeia formada pelos clientes, o cliente de ordem i.

Passo3:
A partir da demanda do cliente, sdo formados os eventos, da seguinte forma. Um tipo

de produto d € {ID} ¢ gerado aleatoriamente usando a formula (90):

d = Int(D.Rnd ) +1 (90)

onde Rnd ¢ um numero aleatério no intervalo [0, 1] e In#(.) ¢ uma funcdo que retorna a parte
inteira do numero.

Se a demanda deste cliente por este tipo de diesel é zero entdo outro nimero aleatorio
¢ gerado até que se encontre um tipo para o qual exista demanda. A seguir, escolhe-se
aleatoriamente um tanque #q {1,...,T Q} usando a férmula (82).

Se o tanque selecionado ndo ¢ dedicado ao produto requerido, gera-se outro niimero
aleatorio até que o tanque escolhido sirva para o propodsito. A seguir, gera-se aleatoriamente

um dos processos p € {IP} para enviar ao tanque, usando a formula (91).

p=Int(P.Rnd )+1 91)

onde Rnd ¢ um niimero aleatorio no intervalo [0, 1] e Int(.) € uma fungdo que retorna a parte
inteira do numero.
Se o processo ndo possui lote do produto requerido, entdo outro processo € escolhido

aleatoriamente até conseguir-se um que satisfaga a demanda.

Passo 4:
Faz-se entdo as operacdes de recebimento e envio do tanque e atualiza-se a demanda

do cliente e o lote do processo.

Passo 5:

Se a demanda do cliente ainda ndo foi toda cumprida, retorna-se ao Passo 3.

Ap6s o primeiro cliente ter sido atendido em toda a sua demanda, obtém-se a primeira
parte da cadeia. A seqiiéncia a seguir exemplifica uma cadeia para este cliente.

c2tlplt3p2
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Esta configuracdo indica que o cliente 2 recebera a primeira parte de sua demanda do
tanque 1, carregado pelo processo 1. A segunda parte do seu recebimento virda do tanque 3,
carregado pelo processo 2.

Se o cliente de ordem i ja foi atendido, faz-se i = i + 1 e volta-se ao Passo 2. Este
procedimento se repete até que todos os clientes tenham sido atendidos.

A cadeia a seguir mostra um exemplo de individuo (cromossomo) gerado neste
Modulo, considerando 5 tanques, 4 clientes e 2 processos.

c2tlplt3p2catdplcltSplt2p2tSplc3t3pltdp2

5.3.2 Moddulo 2: Simulador

Calcula o valor de aptidao do individuo (cromossomo) através da simulagdao das
operagoes de recebimento e envio para tanques, indicadas no cromossomo.
O Mobdulo 2 (simulador) inicia com a cadeia que forma o individuo, gerada pelo

Modulo 1. Os passos a seguir descrevem este modulo.

Passo 1:

Extrai-se da cadeia o primeiro cliente com os tanques € processos.

Passo 2:

O simulador verifica, primeiramente, se a quantidade de produto dentro do tanque ¢
suficiente para satisfazer a demanda do cliente por este tipo de produto. Se a quantidade ndo ¢é
suficiente, faz com que o tanque receba o produto até seu enchimento total e entdo, apds o
tempo de certificagdo, envie o volume necessario ao cliente. Este procedimento ¢ aplicado a
todas as combinagdes tanque-processo encontradas na cadeia, deste cliente. As variaveis
Xligceo XFigcero EstadoTanquey, EstadoCliente., EstadoProcesso, e VolAtual,,. sao atualizadas
apos cada operagdo de recebimento ou envio de produto. Cada operacdo de recebimento ou

envio efetuada pelos tanques ¢ considerada um evento.

Passo 3:

Devido a restricdo que impde que cada cliente deve receber seu pedido de forma
ininterrupta, uma rotina foi implementada para fazer a troca de um tanque para o outro de
forma imediata, isto é, ndo deve haver tempo de espera nestas trocas. Muitas vezes, €

necessario atrasar o envio de um ou mais tanques para fazer coincidir o término de um envio
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com o inicio do outro. Neste passo, alguns cromossomos se mostram inviaveis e sdo entdo

rejeitados, muitas vezes, antes mesmo de terminar-se a seqiiéncia imposta pela cadeia.

Passo 4:
Se a atualizagdo imposta pelo Passo 3 foi efetuada com sucesso, verifica-se se existe
algum cliente que ainda ndo foi atendido. Se houver, extraem-se os dados do cromossomo e

volta-se ao passo 2.

Passo 5:

Neste passo € feita uma verificagdo nos lotes de produto enviados pelos processos. Se
ainda existe um residuo dos lotes, ¢ feito o recebimento deste produto pelos tanques. Muitas
vezes o cumprimento de uso de todo o lote dos processos ndo ¢ possivel, o que torna o

cromossomo inviavel e entdo descartado.

Passo 6:

Este ¢ o ultimo passo do simulador e sua fungdo ¢ calcular o valor da funcdo de
aptidao do individuo (cromossomo) analisado. A func¢ao utilizada para este calculo ¢ igual a
funcao objetivo do Modelo em PLIM com representacao do tempo continuo, isto €, procura-se
entre as variaveis XFi e, tq=1..T0;c=1,.C e e=1,. ,E, aquela que possui 0 maior

valor. Esse sera o valor de aptiddo do individuo.

5.3.3 Moddulo 3: Ordenador de individuos

Ordena os individuos da populagdo, no caso de minimizagao, em ordem crescente, de
acordo com a funcao de aptiddo. A ordenacdo da populacdo inicial que se faz a medida que
os individuos vao sendo gerados ¢ a insercdo de individuos construidos a partir das operagoes
de cruzamento ou mutag@o seguem os passos descritos a seguir.

Considerando uma populagdo com N individuos, e um problema de minimizagado, no

qual a ordenacdo ¢ feita por ordem crescente de valor de aptiddo.

Passo 1:
Se N >1, execute os passos 2 € 3
Passo 2:
Insere-se o individuo na N-ésima posi¢do no lugar do individuo com pior valor de

aptidao.
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Passo 3:

Se este individuo possui fungdo de aptiddo pior que o individuo de posi¢do N - 1,
entdo ficara na N-ésima posi¢do e esta encerrado o processo de ordenacdo. Caso contrario, é
feita a troca de posi¢do entre eles quando entdo o individuo em questdo ocupara a posi¢ao
de ordem N - 1. A seguir, ¢ feita a comparacao com o individuo de ordem N — 2. Se o individuo
inserido € pior que este individuo, este fica na posi¢do que estd ¢ o processo esta encerrado.
Caso contrario, ¢ feita a troca com o individuo que esta na posi¢ao N — 2. Desta mesma forma

procede-se até o primeiro individuo da populagdo.

5.3.4 Modulo 4: Construtor da populagao inicial com » individuos

Para a formagao deste modulo foram utilizados os Modulos 1, 2 e 3 descritos nas Sec¢des

5.3.1,5.3.2 ¢ 5.3.3. A ordem de aplicacdo destes modulos ¢ mostrada no Fluxograma da Figura 29.

Moédulo 1:
i=1 |__,| construtorde Modulo 2: 3 individud sim
individuos > ) .
. simulador ¢ viavel?
(i=1)
A
nao
, . Modulo 3:
Saida: sim
Populagao Inicial Ordenador |«
(i=i+1)

Figura 29: Fluxograma do Mddulo 4 — AG - Simulacao

Nao ha necessidade de detalhamento deste modulo, pois este ¢ composto somente pela

integracdo dos Modulos 1, 2 e 3, ja descritos.
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5.3.5 Moédulo 5: Algoritmo Genético (AG)

Este modulo € constituido pelo AG do tipo estado estacionario. Utiliza o resultado
obtido pelo Modulo 4 para dados de entrada, o Modulo 2 e o Modulo 3, como mostra a

Figura 30. O parametro /tMax representa o nimero maximo de iteracdes do AG.

Moébdulo 4: Cruzamento
Moébdulo 2:

Construtor da ~ e/ou > '
populagio inicial Selegio [ Mutacio Simulador

le A 1&

y

O(s) novo (s
individuo(s)
gerado(s) € (sdo)
viavel(eis)?

sim

nao Médulo 3:
Ordenacéo da
populagao
e retirada do(s)
ultimo(s) da lista
j=i+1

Salvar resultados em

arquivo de texto

Figura 30: Fluxograma do Médulo 5: AG - Simulagao

5.3.5.1 Operadores de selegdao do AG

O operador de selecdo utilizado foi o proposto por Mayerle (Se¢do 2.4.7.5) através da

formula (8).
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5.3.5.2 Operador de cruzamento do AG

O cruzamento aplicado foi o C1, descrito na Segdo 2.4.8.1. A Figura 31 ilustra como

este operador genético foi aplicado com a configuracdo do cromossomo utilizada no simulador.

Ponto de Corte
| C2tiple2p2 Clt4p1t3p2c4t3pl | C4t3pl | C3t5p2t3pl | Pail
| C3t2plupl C2t3p3tlpl | Cidpldp2 | C4t5pl | Pai2
Pai 1 Pai 2 Pai 2 Pai 2
| C2tiplt2p2 C3t2pltdpl | Cidpldp2 | C4t5pl | Filho1
| C3t2pltdpl C2t1plt2p2 | Clt4p1t3p2c4t3pl | C4t3pl | Filho 2
Pai 2 Pai 1 Pai 1 Pai 1

Figura 31: Cruzamento C1 aplicado ao modelo AG — Simulagdo

5.3.5.3 Operador de Mutagao

Para este modelo, foi criado um operador de mutagao especializado para ser aplicado
aos cromossomos. Um niimero aleatorio 7 entre 1 e C ¢ gerado de forma uniforme. A cadeia
(gene) que possui a combinagdo Ci ¢ retirada do cromossomo. Uma nova cadeia ¢ gerada
usando-se os passos 3, 4 ¢ 5 do Mddulo 1, considerando-se apenas um cliente. Esta cadeia ¢

entdo inserida na mesma posi¢ao. A Figura 32 ilustra o procedimento deste operador, com i = 3.

C2tlpl2p2 | Cltdplt3p2 | C43pl [ C3t5p2B3pl |  Pai

C2tlplt2p2 | Cltdplt3p2 | C4t3pl C3t4p2tlip2 Filho

Figura 32: Operador de mutacao aplicado ao modelo AG - Simulacao
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Finalmente, para completar o detalhamento do Modulo 5, sera descrito o algoritmo

AG de estado estacionario empregado neste modelo.

5.3.5.4 Algoritmo AG de estado estacionario aplicado no modelo de otimizag¢do com simulagdo

Algoritmo AG de estado estacionario
Inicialize a populacdo P de cromossomos
Avalie os individuos da populacao P
Ordene a populagdao P em ordem crescente pelo valor de aptidao
Repita
Selecione operador genético
Se o operador for aplicado de acordo com sua probabilidade entio
Selecione individuo(s) para operagao
Aplique o operador genético selecionado
Avalie o(s) individuo(s) gerado(s)
Insira este(s) individuo(s) em P de acordo com sua aptidao
Fim_Se
Até maximo de geragdes

Fim

5.4 ALGORITMO ProtoG - SIMULADOR

A metodologia que utiliza o simulador acoplado ao algoritmo ProtoG ¢ semelhante a
descrita para o AG baseado em simulagao (Segao 5.3). Os modulos 1, 2, 3 e 4 sdo os mesmos para
as duas aplicagdes. Foram entdo desenvolvidos, para esta metodologia, os médulos 5, 6 ¢ 7.

Para a construcdo das particulas genéticas moéveis /Iz(l,d?), deve-se definir a
cadeia de informagdo / ¢ o método de manipulacdo @ . Nesta metodologia aplicou-se
@z{pj,pz} (Segao 2.5.1.2). Como serdo utilizados procedimentos do tipo p; e p», as
particulas genéticas a serem utilizadas sdo os plasmidios. O procedimento p; € o que
estabelece quando um cromossomo ¢ suscetivel a manipulagdo ou ataque pelas particulas
genéticas moveis. Neste caso, um individuo sera suscetivel ao ataque se houver melhoria no

valor de aptidao apds a manipulagdo. Ja o procedimento p,, em caso de ataque, define como a
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informagdo 7, que ¢ transportada pela particula genética movel ¢ transferida para o
Cromossomo.
O processo de formacdo das particulas genéticas moveis foi divido nos moédulos 5

(construtor das cadeias /') e modulo 6 (manipulador de individuos @).

5.4.1 Modulo 5: Construtor das cadeias /

Para definir como serdo formadas as cadeias / utiliza-se a Regra Tipo 1 (Secdo 2.5.1.3).
Neste modulo, duas fontes distintas foram utilizadas para estas cadeias: a primeira extrai dos
G primeiros individuos as cadeias para cada um dos clientes, obtendo-se desta forma C.G
particulas genéticas moveis; a segunda faz uso de uma heuristica que constréi e avalia um
determinado numero de cadeias. O moédulo 1 (construtor de individuos) cria cadeias com
apenas um cliente. Essas s3o avaliadas pelo modulo 2 (simulador). Este processo € repetido
para cada cliente ¢ ao final, sdo extraidas as C.H melhores cadeias que farao parte do banco de
particulas genéticas moveis. O numero total de particulas genéticas moveis sera

r=C.(G+ H ). Os passos a seguir descrevem como funciona o Mdédulo 5.

Passo 1:
Selecionar da populagc@o os G primeiros individuos. Vale observar que os individuos

estdo ordenados em ordem crescente para o valor de aptidao.

Passo 2:

Extrair destes individuos, as seqliéncias de tanques e processos para cada cliente c.
Estas seqiiéncias serdo as C.G primeiras cadeias /.

Os passos 3 a 6 constroem as C.H cadeias restantes. Seja k = 1,..,.He c = 1,..,C
(mamero de clientes) e it = 1,...,/tM (nimero de vezes que a heuristica devera simular para ao

final extrair os melhores resultados).

Passo 3:

Faca it = 1.

Passo 4:

Faca k = 1.
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Passo 5:

Facac =1.

Passo 6:

A partir da demanda do cliente ¢, sdo formados os eventos, da seguinte forma. Um
tipo de produto d e {lD} ¢ gerado aleatoriamente usando a férmula (90). Se a demanda
deste cliente por este tipo de diesel é zero, entdo outro nimero aleatorio ¢ gerado até que se
encontre um tipo para o qual exista demanda. A seguir, escolhe-se aleatoriamente um tanque
tq € {1,...,T Q} usando a férmula (82). Se o tanque selecionado ndo ¢ dedicado ao produto
requerido, gera-se outro numero aleatorio até que o tanque escolhido sirva para o proposito. A
seguir, gera-se aleatoriamente um dos processos p € {IP} para enviar ao tanque, usando a
formula (91). Se o processo ndo possui lote do produto requerido, entdo outro processo €

escolhido aleatoriamente até conseguir-se um que satisfaca a demanda.

Passo 7:
Faca as operagdes de recebimento e envio do tanque e atualize a demanda do cliente e o

lote do processo. Se a demanda do cliente ainda nao foi toda cumprida, retorne ao Passo 6.

Passo 8:
Avalie a cadeia utilizando o mddulo 2 (simulador) fixando-se a variavel cliente para o

valor “1”.

Passo 9:
Se esta é a primeira cadeia encontrada, salve-a como cadeia(c, k). Caso contrario,
compare seu valor de aptiddo com a que esta salva. Se for melhor, troque a cadeia(c, k) pela

nova cadeia encontrada.

Passo 10: Facac =c¢ + 1.

Se ¢ £ Cretorne ao Passo 6.

Passo 11: Fagak =k + 1.

Se k £ H, retorne ao Passo 5.

Passo 12: Faga it =it + 1.

Se it < ItM, retorne ao Passo 4.



129

Para exemplificar os Passos 1 e 2 considere um problema com parametros C =2, P = 2,
TQ =5 ¢ H = 2. Extraem-se os dois primeiros individuos da populagdo que estio representados

pelas seqiiéncias a seguir:

Individuo 1: Cltlplt5Sp2t3pltlplC2t4p2t2pl
Individuo 2: C2t4p2t3p1CltlpltSp2t2pltlipl

As quatro cadeias / que sao obtidas usando-se os Passos 1 ¢ 2 sao:
Cadeia 1: Cltlplt5Sp2t3pltipl
Cadeia 2: C2t4p2t2pl
Cadeia 3: C2t4p2t3p1
Cadeia 4: CltlpltSp2t2pltipl

5.4.2 Moédulo 6: Manipulador de individuos @

Este modulo trata das regras de Tipo 2 (Se¢do 2.5.1.3) que possuem a funcdo de
formalizar os operadores de manipulagdo de um vetor A. Estas regras definem como as
cadeias de informacdo [ serfio transcritas nos individuos (cromossomos) ou como o conteudo
do cromossomo sera rearranjado.

Para a metodologia abordada foi necessaria a construcdo de duas regras do Tipo 2. A
primeira, para as G primeiras cadeias, ¢ composta pelo Passo 1. A segunda, para as H cadeias
restantes, ¢ formada pelo Passo 2.

Seja r=C.(G+ H) , j o individuo escolhido para manipulacdo ¢ & o numero da

particula genética moével.

Passo 1:

Se k> C.G, entdo va ao Passo 3.

Passo 2:
Identificar no individuo j a cadeia que possui o mesmo cliente que a particula £.

Retirar esta seqiiéncia do individuo e inserir a cadeia k£ na mesma posi¢do. Véa ao Passo 4.

Passo 3:
Identificar no individuo j a cadeia que possui o mesmo cliente que a particula k. Retirar

esta seqiiéncia do individuo e inserir a cadeia & no inicio da cadeia restante do individuo.

Passo 4: Fim
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5.4.3 Moddulo 7: Algoritmo ProtoG

Este modulo ¢ semelhante ao descrito na Secdo 4.3.2 para a metodologia Algoritmo
ProtoG — PLIM. Utiliza os Modulos 3, 4 da metodologia AG - Simulacdo e os Modulos 5 e 6
detalhados nas Sec¢des 5.4.1 ¢ 5.4.2. Fazendo uso da Regra Tipo 3 (Secdo 2.5.1.3), define-se o
tamanho ¢ da sub-populacdo a ser extraida da populacdo e o niumero r de particulas genéticas
moveis a serem geradas. O operador de sele¢do utilizado para a escolha dos individuos da
sub-populagdo foi o proposto por Mayerle (Segdo 2.4.7.5) através da formula (8). Cada
individuo da sub-populacdo sera testado por todas as particulas genéticas moveis A = (I ,@).
Vale ressaltar que o ataque se consolidara se o valor de aptiddao do individuo manipulado for
melhor que o do individuo. O pardmetro /tMax representa o nimero maximo de iteracdes do
algoritmo. O fluxograma da Figura 33 ilustra os passos deste modulo.

O algoritmo transgenético ProtoG utilizado neste modulo € o descrito a seguir:

Algoritmo ProtoG
Gerar populagdo (S],SZ,...,SN )
Carregue Regras_Transgenéticas(Tipol, Tipo2, Tipo3, q, r)
Construir_Particulas_Genéticas_ Moveis ()
Repita
Escolha §=selecdo populagio (S],SZ,...,SN,q)
Paraj =1 até ¢, faca
Para k=1 até r, faca

Se ataque (S j,/lk) ¢ verdadeiro, entao
S = manipular (S j,/Ik)
Inserir S, na populagdo de acordo com o valor de aptiddo

fim Se
fim Para k
fim Para j

até critério_parada ser satisfeito

Os passos deste algoritmo, utilizados na metodologia ProtoG — Simulagdo possui as
mesmas funcdes descritas para a abordagem Algoritmo ProtoG — PLIM, excluindo-se apenas

a funcdo Escolha 1.
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Moédulo 4: Moédulo 5: Construtor Selegdo de ¢ Selecionar o
Construtor da das r Particulas individuos individuo j e
Populacao Inicial Genéticas Moveis > da ] Particula &
i=1 k=1 populacao YWY

f

nag
i = ItMax? k=1
sim
j=j+1 nao K=k +1 Ataque(Sj,ik
¢ verdadeiro?
A A
Modulo 3:
Ordenagdo da Descartar o
populagﬁq e retirada individuo
do(s) u}jumo(s) da manipulado Modulo 6:
1sta
manipule (S‘,,/I,()
\4

A 4

Moédulo 2:
Simulador

Salvar o melhor
individuo em
arquivo de texto

O individuo
manipulado ¢ viavel?

Figura 33: Fluxograma do Médulo 7: Simulador — ProtoG
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CAPITULO 6

IMPLEMENTACAO E RESULTADOS

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sio apresentados os resultados dos testes obtidos através da
implementagdo computacional das metodologias descritas. Estes resultados sdo apresentados
inicialmente para os modelos com representacdo de tempo discreto com a implementacdo das
metodologias: algoritmo branch and bound com o uso do aplicativo LINGO 8.0, AGEEH — PLIM
e Algoritmo ProtoG — PLIM. Em seguida, sdo apresentados os resultados da implementacao
das metodologias para representacdo de tempo continuo: algoritmo branch and bound com o
uso do aplicativo LINGO 8.0, AG - Simulagdo e Algoritmo ProtoG - Simulagao.

Os programas computacionais implementados foram desenvolvidos com o aplicativo
Visual Basic 6.0 (VB 6.0) na versdo Enterprise Edition. Este aplicativo é uma linguagem de
programacao integrante do pacote Microsoft Visual Studio, de autoria da empresa Microsoft
Corporation com programagao dirigida por eventos (event driven) ¢ um ambiente de
desenvolvimento integrado (IDE - integrated development environment).

Na implementagdo das abordagens AGEEH — PLIM e Algoritmo ProtoG — PLIM foram
utilizados dois modulos em VB, fornecidos pela LINDO Systems Inc., para integracao entre
VB 6.0 ¢ LINGO 8.0. J4 a implementag@o de AG - Simulagdo e Algoritmo ProtoG - Simulagao
foi feita integralmente em VB.

6.2 IMPLEMENTACAO PARA O MODELO COM DISCRETIZACAO UNIFORME DE TEMPO

Para o modelo com discretizagdo uniforme de tempo, descrito na Se¢do 3.2, foram
efetuados trés grupos de testes distintos para a obtengdo de resultados: resolu¢ao do modelo em
PLIM utilizando o aplicativo LINGO 8.0, aplicagao das metodologias AGEEH — PLIM e
Algoritmo ProtoG — PLIM.
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Os dados utilizados para estes grupos de testes foram:

e Numero de tanques: 70 = 4;

e Numero de clientes: C =2;

e Numero de intervalos de tempo: 7 = 24;

e (Custo de bombeio para os clientes: CB; = 0,15 unidades monetarias/mil m’ e
CB, = 0,2 unidades monetarias /mil m® de produto enviado;

e Custo de armazenamento nos tanques: CA,, = 0,01 unidades monetarias/mil m® de produto
estocado em qualquer tanque;

e Custo de troca: CTR,, = 2,00 unidades monetarias para cada troca efetuada entre tanques
na operagao de recebimento;

e Vazdo minima de recebimento pelos tanques: QRmin = 0,6 mil m’/h;

e Vazdo maxima de recebimento pelos tanques: ORmax = 0,7 mil m*/h;

e Vazdo minima de envio ao cliente ¢: QEmin; = 0,5 mil m’/he QEmin;= 0,9 mil m’/h;

e Vazdo maxima de envio ao cliente ¢: QFmax; = 0,6 mil m’/he QOFmax;=1 mil m’/h;

e Volume minimo permitido nos tanques: Volmin, = 1 mil m’ para todos os tanques;

e Volume maximo permitido nos tanques: Volmax,, = 16 mil m’ para todos os tanques;

e Volume no tanque ¢¢g no inicio do processo: Volini; = 7 mil m3, Volini, = 1 mil m3,
Voliniz = 1 mil m’e Voliniy; = 1 mil m3;

e Demanda de diesel para cada cliente ¢: DEM; = 5 mil m® e DEM, = 6 mil m’;

Para a obtengao dos resultados foi utilizado um computador com processador 950 MHz

e 128 MB de memoria RAM.

6.2.1 Resultados para a modelagem PLIM com representagao de tempo discreto

Os dados acima aplicados a0 modelo PLIM, resultaram em 390 variaveis continuas,
766 inteiras e um total de 2149 restrigdes. O modelo foi executado 25 vezes pelo LINGO 8.0,
até encontrar-se o valor 6timo igual a 6,285 unidades monetarias. A Tabela 4 mostra os
resultados obtidos, incluindo, os valores minimo ¢ maximo, a mediana, a média e o desvio
padrdo para o numero de iteragdes efetuadas pelo LINGO 8.0 ¢ o tempo despendido no

Pprocesso.
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Tabela 4: Resultados para o modelo PLIM

o N°de Tempo
N do Teste Iteragdes Computac?onal (s)

1 506002 963

2 731715 1362

3 630809 1136

4 600538 1194

5 681425 1217

6 566063 1005

7 805159 1460

8 724202 1355

9 1068176 1899

10 859705 1569

11 316400 582

12 1523047 2804

13 1213626 2044

14 350441 622

15 772195 1423

16 515443 925

17 1107641 2044

18 734734 1355

19 697283 1284

20 605848 1166

21 724949 1328

22 822491 1498

23 988042 1706

24 542815 1163

25 489371 881
Minimo 316400 582
Maximo 1523047 2804
Mediana 724202 1328
Média 743124,8 13594
Desvio Padrio 273218,69 480,52

O resultado para a média do tempo computacional expresso em minutos foi de 22
minutos e 39 segundos com desvio padrao de 8 minutos e 52 segundos. Usando as médias de
numero de iteragdes € tempo computacional obtém-se um desempenho para o LINGO 8.0 de
547 iteracdes por segundo.

Para melhor compreensdo do resultado encontrado, as opera¢des dos tanques, do
processo e dos clientes em cada intervalo de tempo foram ilustradas em uma carta de Gantt,

mostrada na Figura 34.
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Tanque 1 |

Tanque 2 |

Tanque 3 |

Processo |

Cliente 1 |

|
|
|
Tanqued | |
|
|
|

Cliente 2 |

tempo (horas)

Legenda: |:| Enviando para o cliente 1 |:| Enviando para o cliente 2 |:| Recebendo do Processo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1M 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Figura 34: Carta de Gantt — Resultado do Modelo PLIM com representagdo discreta do tempo

Vale ressaltar que no periodo de 24 horas, ocorreu apenas uma troca no recebimento

pelo processo do tanque 3 para o tanque 1, no inicio do intervalo 9.

As Figuras 35, 36, 37 e 38 ilustram graficamente a variagdo do volume destes tanques

no periodo de 24 horas considerado.

Volume do Tanque 1

16 -
14 -
g 12 -
z 10 -
e 8
£ 6]
S 4
2,
J AN S A — —

0123456 78 91011121
Intervalos de Tempo (h)

314151617 18 19 20 21 22 23 24

Figura 35: Variagdo do volume do tanque 1 (PLIM com tempo discreto)
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3

Volume (mil n)

— — —
N B~ O
| | J

Volume do Tanque 2

P00 00— 00—

123 4567 8 910111213141516 1718 19202
Intervalos de Tempo (h)

1222324

Figura 36: Variagdo do volume do tanque 2 (PLIM com tempo discreto)

3

Volume (mil m)

Volume do Tanque 3

0

12 3 456 7 8 91011121314 1516 17 18 1920 21 22 2324
Intervalos de Tempo (h)

Figura 37: Variagdo do volume do tanque 3 (PLIM com tempo discreto)
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Volume do Tanque 4

3

Volume (mil n)
— — — —
©® ON B O
L L L L |

P00 00— 00—
0 T T T T T T T T T T T T T T

0123456 78 910111213141516 1718 1920 2122 2324
Intervalos de Tempo (h)

Figura 38: Variagdo do volume do tanque 4 (PLIM com tempo discreto)

6.2.2 Resultados para a metodologia AGEEH — PLIM

Para a obtencdo dos resultados para o modelo AGEEH-PLIM foram efetuados 135
rodadas de testes, variando-se os parametros: tamanho da populag¢do e o nimero necessario de
iteracdes do AGEEH para realizar a busca local (hibridizagdo). Os dados referentes ao
numero de tanques, clientes e intervalos de tempo devem estar em conformidade com o
modelo em PL do LINGO 8.0, interligado ao programa. As rodadas de testes foram efetuadas
e os resultados coletados pelo programa foram: nimero de iteragdes para o AGEEH, nimero
de iteragdes do LINGO 8.0 na resolugdo do AGEEH, nimero de iteragcdes do LINGO 8.0 para
a resolucdo do problema em PLIM, tempos computacionais para o AGEEH e PLIM e,
finalmente, valor de aptiddo (fungdo objetivo). O tempo computacional para o modelo PLIM ¢
o tempo despendido na resolugdo do modelo discreto introduzindo-se o resultado obtido pelo
AGEEH como dados do problema, conforme descrito na Secdo 4.2. Em cada teste foram
salvos todos os individuos com valor da fun¢do de aptiddo menor que 6,9, sendo este valor
10% maior que o valor 6timo (resolugdo em PL) de 6,266523 unidades monetarias. Desta
forma, com as 135 rodadas de testes foram obtidos 351 resultados que podem ser visualizados

nas Tabelas do Anexo 1.
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A Figura 39 ilustra a tela de interface com o usuario do programa computacional
desenvolvido em VB para esta abordagem. Deve-se observar que as caixas de texto dedicadas
as probabilidades de mutacdo e cruzamento foram utilizadas para que se pudesse visualizar o

valor das probabilidades adaptativas utilizadas em cada iteracao.

 AGEEH - PLIM X

- Dados de Entrada
M2 Tangues M2 Clientes Intervalos de
Tempo
Pardmetras -
Frobabilidade Probabilidade M+ de
de Mutagio: de Cruzamento Simulagties
Hibrida Tamanho da
Populazao
-Fiesultados —
t elhar Piar
Fitress Fitness
lteragfies LINGDL [ lteracPes AG ,7
Tempos
Termpo Tatal AG Termpa total Plirm Termpo Linga
[EI— ||=al| (T
Status
| | M2 SimulagEo
Executar Sair

Figura 39: Formulario de interface do programa AGEEH-PLIM

Nas rodadas de testes foram combinados os seguintes valores para os parametros:
e Tamanho da Populacido: 40, 45 e 50;
e Numero de iteragdes para a busca local (hibridizagdo): 100, 115 e 125.
Para as probabilidades adaptativas foram utilizados os valores de k;= 0,5, k;= 1,
k;=0,1¢ek;s=0,5.
Na Tabela 5 s3o apresentadas estatisticas descritivas do numero de iteragdes do
AGEEH, do numero de iteragcdes do LINGO 8.0, do tempo computacional ¢ da fungdo de
aptiddo obtidos a partir dos 351 resultados separados por intervalos para o valor da fungdo de

aptidao f.
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Tabela 5: Estatisticas descritivas dos testes da metodologia AGEEH — PLIM

Intervalos da N° de Iteragcdes N° de Iteracoes do Tempo Fvui;(;rodc?e
fungdo f do AGEEH LINGO Computacional (s) Aptido
f=6,285 908 +£502 1229718 + 623219 1219 £ 621 6,285+ 0

6,285< <647 679+261 928961 + 347005 921 + 352 6,353 + 0,056

6,47<f<6,66 634+241 860666 + 307462 856 + 313 6,530 + 0,025

6,66<f<69 601 + 271 837905 + 365698 834 £372 6,790 + 0,071

Meédia + desvio padrao

O resultado para a média geral do tempo computacional expresso em minutos foi de
16 minutos e 59 segundos com desvio padrio de 8 minutos e 19 segundos. Através das
médias do numero de iteracdes do LINGO e do tempo computacional do programa
desenvolvido calculou-se o desempenho de aproximadamente 1006 itera¢cdes do LINGO por
segundo.

A Tabela 6 mostra as médias do nimero de iteragdes do AG, do numero de iteracdes
do LINGO e do tempo computacional para cada combinagdo dos pardmetros tamanho da
populagdo e nlimero de iteracdes para hibridizagdo, quando o resultado 6timo de 6,285 foi
obtido. O melhor desempenho pdde ser observado para tamanho da populacdo igual a 45 e

numero de iteragdes para hibridizagdo igual a 125.

Tabela 6: Mé¢dia para o resultado 6timo da metodologia AG — PLIM

Tamanho N° de Iteragdes N°~de N°~de Tempq
Populaciio _para Iteragdes do  Iteragcdes do Computacional
Hibridizacao AG LINGO (segundos)

40 100 1211 1626152 1609,0
40 115 971 1306102 1291,7
40 125 940 1219458 1207,2
45 100 786 1100281 1091,5
45 115 845 1152047 1185,3
45 125 732 993706 978,6
50 100 735 1056174 10329
50 115 1079 1440459 1428.9
50 125 873 1173083 1149,5

Médias - 908 1229718 1219,4
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A Figura 40 ilustra o comportamento do niimero de iteragdes do AGEEH em relagdo

ao valor da fun¢do de aptiddo.

Numero de Iteracdoes do AGEEH

950 -
900 -
850 -
800 -
750 -
700 -
650 -
600 -
550 -
500 -
450 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
6,28 6,31 6,34 6,37 64 643 646 649 652 655 6,58 6,61 6,64 667 6,7 6,73 6,76 6,79 6,82 6,85 6,88

Valor da Funcio de Aptidao

N° de Iteragoes do AGEEH

Figura 40: Numero de Iteragdes do AGEEH de acordo com o valor da fung¢éo de aptiddo

Para ilustrar o niimero de iteragdes do LINGO 8.0, de acordo com o valor da funcio

de aptiddo, construiu-se o grafico da Figura 41.

N° de Iteragdoes do LINGO
1350000
1250000 -
1150000 -
1050000
950000

850000

N° de Iteracoes do LINGO

750000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
628 631 634 637 64 643 646 649 652 6,55 6,58 6,61 6,64 6,67 6,7 673 6,76 6,79 682 685 6,88

Valor da Fun¢ido de Aptidao

Figura 41: Numero de Iteragdes do LINGO de acordo com o valor da fungao de aptidao

Finalmente, a Figura 42 ilustra o tempo computacional (em segundos) em relagdo ao

valor de aptiddo.
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Tempo Computacional (segundos)

1200
1100 A
1000 4
900

800 -

Tempo Computacional (s)

700 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
6,28 6,31 6,34 637 64 643 646 649 6,52 6,55 6,58 6,61 6,64 6,67 6,7 6,73 6,776 6,79 6,82 6,85 6,88

Valor da Fung¢io de Aptidao

Figura 42: Tempo computacional de acordo com o valor da fung¢éo de aptidao

Observando-se as Figuras 40, 41 e 42, percebe-se uma semelhanga no comportamento
dos resultados para nimero de iteragdes do AGEEH, nimero de iteragdes do LINGO e tempo
computacional em relag@o ao valor da funcdo de aptiddo. Ainda, estes graficos mostram uma
acentuada variabilidade e sdo observados pontos de maximo local, proximos de 6,76; 6,55 ¢
6,28. Nestes pontos, quando o algoritmo alcangou minimos locais, um maior nimero de
iteracdes do AGEEH, maior numero de iteracdes do LINGO e maior tempo computacional
foram despendidos, gerando um esforgo computacional maior para prosseguir a busca.

Uma analise foi efetuada com o objetivo de investigar a influéncia do tamanho da
populagdo e o nimero de iteragdes para hibridizagdo sobre os resultados do numero de iteragdes do
AG, niimero de iteragdes do LINGO e tempo computacional quando se atinge o resultado 6timo.

Inicialmente, estimou-se os coeficientes de correlagdo de Pearson entre as variaveis
numero de iteragcdes do AG, numero de iteragdes do LINGO e tempo computacional, duas a
duas e testou-se a hipdtese nula de auséncia de correlacdo versus a hipotese alternativa de
existéncia de correlagdo. Os resultados indicaram significancia estatistica no nivel de 0,05. Os
coeficientes de correlacdo r evidenciaram uma forte associacdo entre nimero de iteragdes do
AG e numero de iteragcdes do LINGO (r = 0,9913), entre nimero de iteragdes do AG e tempo
computacional (r = 0,9875) e entre numero de iteragcdes do LINGO e tempo computacional
(r = 0,9978). Sendo assim, a analise foi efetuada somente para o numero de iteragdes do AG.

Considerando-se os niveis 40, 45 ¢ 50 para o fator tamanho da populagdo e os niveis
100, 115 e 125 para o fator nimero de iteragdes para hibridizacdo, efetuou-se uma analise de

variancia para avaliar a influéncia dos fatores sobre o nimero médio de iteracdes do AG para
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atingir o resultado 6timo. Inicialmente, testou-se a hipotese nula de inexisténcia de interacao
entre o tamanho da populagdo e o ntimero de iteragdes para hibridizagdo. O resultado indicou
que ndo ha esta interagdo (p = 0,2307). Em seguida, ao testar-se a hipotese nula de médias
iguais para os trés niveis de iteragdes para hibridizagdo, verificou-se que ndo existe diferenca
significativa entre eles (p = 0,5992). Da mesma forma, para os trés niveis da populagdo, ndo
houve diferenca significativa quanto ao numero de iteragdes do AG (p = 0,0553). Entretanto,
para o nivel de significancia de 0,05, pode-se afirmar que, para o tamanho da populagdo ha
uma tendéncia a diferenca estatisticamente significativa entre os niveis 40, 45 e 50 da
populagdo, em relagdo ao nimero médio de iteragdes do AG para atingir o resultado 6timo.

O comportamento semelhante do nimero de iteragdes do AG, numero de iteragdes do
LINGO e tempo computacional, para as combinag¢des de tamanho da populagdo ¢ nimero de
iteracdes para hibridizagdo pode ser observado nos graficos das Figuras 43, 44 ¢ 45,
construidos a partir das Tabelas 7, 8, ¢ 9, das médias obtidas com todos os resultados para
cada uma destas varidveis. Os graficos confirmam o resultado do coeficiente de correlacio
encontrado. O melhor desempenho pode ser observado para tamanho da populagdo igual a 45

e numero de iteragdes para hibridizagao igual a 100 (Tabelas 7, 8 ¢ 9 ¢ Figuras 43, 44 ¢ 45).

Tabela 7: Médias para o numero de iteragdes do AGEEH de acordo com o numero de

iteracdes para hibridizag@o e tamanho da populagio

Numero de iteragdes para hibridizacdo

Tamanho da

~ 100 115 125
Populacdo

40 834 805 710

45 640 746 696

50 661 797 901
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Numero de Iteracoes do AGEEH

950 -
=

900 -
8 Tamanho da
< 850 4 Populagio
o \
= 800 X
g . —e—140
'S 750 |
E —m—45
£ 700 1 450
2 A
S 650 -
V4

600

100 115 125
N° de Iteragdes para Hibridizacdo

Figura 43: Numero de iteracdes do AGEEH de acordo com o niimero de iteragdes para

hibridiza¢ao e tamanho da populagao

Tabela 8: Médias para o nimero de iteragdes do LINGO de acordo com o numero de

iteracdes para hibridizag@o e tamanho da populagio

Numero de iteragdes para hibridizagdo

Tamanho da

« 100 115 125
Populagao
40 1142776 1094358 941442
45 907578 1013426 944055
50 941944 1085100 1200496

1250000 - Numero de Iteracdes do LINGO

1200000 -

T
S 1150000 | amanhoNda
Z \ Populagio
= 1100000 -
=]
© 1050000 -
E 0
2 1000000 - 45
L
2 950000 - 50
= 900000
4

850000 +
800000

100 115 125

N° de Iteracdes para Hibridizacio

Figura 44: Numero de iteragdes do LINGO de acordo com o numero de iteragdes para

hibridizag¢ao e tamanho da populacao
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Tabela 9: Médias para o tempo computacional de acordo com o niimero de iteragdes para

hibridizacdo e tamanho da populagdo

Numero de iteragdes para hibridizagao

Tamanho da 100 115 125
Populacao
40 1134 1079 932
45 901 1039 939
50 918 1069 1184

Tempo Computacional (segundos)
1300 -

1200 -
Tamanho da

1100 - ‘\ Populagdo
1000 - —e—40

—m—45
900 - a + 50

800

Tempo Computacional (s)

700

600

100 115 125

N° de Iteracdes para Hibridiza¢cdo

Figura 45: Tempo computacional de acordo com o nimero de iteragdes para hibridizagdo e

tamanho da populagdo

6.2.3 Resultados obtidos com a metodologia algoritmo ProtoG — PLIM

Para a obtencdo dos resultados para a metodologia algoritmo ProtoG - PLIM foram
efetuadas 135 rodadas de testes, variando-se os parametros: tamanho da populago, tamanho
da sub-populagdo e tamanho da particula genética movel. Da mesma forma que para a
metodologia AGEEH — PLIM, os dados referentes ao numero de tanques, clientes e intervalos
de tempo devem ser também fornecidos pelo usuario. Também, estes dados devem estar em
conformidade com o modelo em PL do LINGO 8.0, interligado ao programa. Os resultados
gerados pelo programa para a fase de resolugdo do Algoritmo ProtoG sdo: numero de
iteragOes do algoritmo ProtoG, numero de iteragdes do LINGO, tempo computacional e valor

de aptidao (fitness). Para a fase da resolu¢d@o do LINGO sdo obtidos os resultados: nimero de
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iteracdes, tempo computacional e valor da fungdo objetivo. Vale ressaltar que esta fase aplica
o modelo discreto em PLIM no qual os resultados obtidos pelo algoritmo ProtoG sdo
introduzidos como dados do problema (Secdo 4.3). Da mesma forma como foi efetuado para a
metodologia AGEEH — PLIM, foram salvos os resultados para todos os individuos
encontrados com valor menor que 6,9, obtendo-se desta forma 405 resultados.

A Figura 46 ilustra a tela de interface com o usuario do programa computacional

desenvolvido em VB para esta abordagem.

& ProtoG - PLIM EIE'E]

i~ Dados de Entrada-

M2 Tangues M2 Clientes Intervalos de Tempo

1 Parametros -
Tamanho da T amanhao Tamanho da Particula
Fopulagao SubPopulacio Genstica Mavel

MM dimo de lteragies: ME Simulages

-Resuladas -
Melhor Fitness Fior Fithess
Iteragfes LINGO

~Tempo-

Tempo Transgenético Tempo Lingo
Tempa Flim Tempo Total

- Siatus
Executar . Sair

Figura 46: Formulario de interface do programa Algoritmo ProtoG - PLIM

Os resultados das rodadas de testes foram sintetizados para populagdes com tamanho
igual a 20, 30 e 40 individuos. Os outros pardmetros variaveis que foram combinados com o
tamanho da populagdo sdo:

e Tamanho da Sub-populacdo: 30% do tamanho da populagao;
e Tamanho da cadeia do vetor transgenético (particula genética movel): 5, 6 ¢ 7;

Para todas as combinag¢des dos pardmetros foram efetuadas 15 rodadas de testes. Estes
resultados podem ser encontrados nas Tabelas do Anexo 2. Na Tabela 10 sdo apresentadas
estatisticas descritivas do niumero de iteracdes do algoritmo ProtoG, do numero de iteragoes
do LINGO, do tempo computacional e da funcdo objetivo resultantes dos 405 resultados

obtidos nas 135 rodadas de testes.
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Tabela 10: Estatisticas descritivas dos testes da metodologia algoritmo ProtoG — PLIM

Intervalos da N° de Iteragcdes N° de Iteracoes do Tempo Fvui;(;rodc?e
fungdo f do ProtoG LINGO Computacional (s) Aptido
f=6,285 147 £ 86,5 753340 + 464587 888 + 537 6,285+ 0

6,285< <647 108+62 565021 + 360228 660 + 375 6,354 + 0,053

6,47 < f<6,60 85+ 51 442470 + 252712 515 +288 6,521 + 0,025

6,66<f<69 74 £ 50 399271 £253122 463 =284 6,77 £ 0,069

Meédia + desvio padrao

O resultado para a média do tempo computacional expresso em minutos foi de 11
minutos e 34 segundos com desvio padrdo de 7 minutos e 26 segundos. Através das médias
do ntmero de iteragdes do LINGO e tempo computacional do programa desenvolvido
calculou-se o desempenho de aproximadamente 854 iteragcdes do LINGO por segundo.

A Tabela 11 mostra as médias do nimero de iteracdes do Algoritmo ProtoG, do
numero de iteragdes do LINGO e do tempo computacional para cada combinacdo dos
parametros tamanho da populagdo, tamanho da sub-populagdo e tamanho da particula
genética movel, quando o resultado o6timo igual a 6,285 foi encontrado. O melhor
desempenho em relagdo a tempo computacional pode ser observado para tamanho da
populagdo igual a 20, tamanho da sub-populacdo igual a 6 e tamanho da particula genética

movel igual a 6.

Tabela 11: Média para o resultado 6timo da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM

Tamanho Tamanho Sub- Tamaflho da N° de Iteragdes N° de Iteracdes Tempq
Populagdo Populagdo P,a.rt1cula’ do ProtoG do LINGO Computacional
Gen¢ética Movel (segundos)

20 6 5 207 706078 804,4
20 6 6 107 382817 467,8
20 6 7 123 445386 539,9
30 9 5 188 973764 1131,5
30 9 6 147 781346 929,7
30 9 7 111 616410 745,9
40 12 5 205 1414862 1614,7
40 12 6 119 837106 1006,5
40 12 7 73 535616 655,3
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A Figura 47 ilustra o comportamento do nimero de iteragdes do Algoritmo ProtoG em

relacdo ao valor da fun¢ao de aptiddo.

Numero de Iteracoes do ProtoG

160
140
120
100

80 1

N° de Iteracdes do Proto G .

60

40 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
628 631 634 637 64 643 646 649 652 655 658 661 664 667 67 673 676 679 682 685 688

Valor da Funciao de Aptidio

Figura 47: Numero de Iteragdes do ProtoG de acordo com o valor da funcdo de aptidao

Para ilustrar o numero de iteracdes do LINGO de acordo com o valor da fun¢éo de

aptiddo construiu-se o grafico da Figura 48 a seguir.

Numero de Iteracées do Lingo
800000 -

700000 -
600000 -
500000 -
400000 -

300000 -

N° de Iteracées do Lingo

200000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
628 631 634 637 64 643 646 649 652 655 6,58 661 6,64 667 6,7 6,73 6,76 6,79 682 685 688

Valor da Func¢io de Aptidao

Figura 48: Numero de Iteragdes do LINGO de acordo com o valor da fungdo de aptidao

Finalmente, a Figura 49 ilustra o tempo computacional (em segundos) em relagao ao

valor de aptidao.
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Tempo Computacional (segundos)
950

850 7
750
650 -
550 4

450

Tempo Computacional (s)

350

250 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T )
628 631 634 637 64 643 646 649 652 655 658 6,61 664 667 67 673 676 679 682 685 6,88

Valor da Funcio de Aptidiao

Figura 49: Tempo computacional de acordo com o valor da fung¢ao de aptidao

Nas Figuras 47, 48 e 49 observa-se uma semelhanca no comportamento dos resultados
para numero de iteragdes do ProtoG, numero de iteragdes do LINGO e tempo computacional
em relacdo ao valor da fungdo de aptiddo. Ainda, estes graficos mostram uma pequena
variabilidade e pode ser observada uma regiao com valores maiores entre os valores 6,52 ¢ 6,7
e também para valores proximos de 6,28. Nestas regides, quando o algoritmo alcangou
minimos locais, um maior nimero de iteracdes do algoritmo ProtoG, maior nimero de
iteragoes do LINGO e maior tempo computacional foram despendidos, gerando um esforco
computacional adicional para a busca pelo ponto minimo.

Foi efetuada uma analise dos resultados com o objetivo de investigar a influéncia do
tamanho da populagdo e do tamanho da particula genética mével sobre os resultados do
numero de iteragdes do Algoritmo ProtoG, numero de iteragdes do LINGO e tempo
computacional, quando se atinge o resultado 6timo igual a 6,285.

Inicialmente, estimou-se os coeficientes de correlagdo de Pearson entre as variaveis
numero de iteragdes do Algoritmo ProtoG, numero de iteragdes do LINGO e tempo
computacional, duas a duas e testou-se a hipdtese nula de auséncia de correlagdo versus a
hipotese alternativa de existéncia de correlagdo. Os resultados indicaram significancia
estatistica no nivel de 0,05. Os coeficientes de correlacdo r evidenciaram uma forte associacao
entre nimero de iteracdes do ProtoG e numero de iteragdes do LINGO (r = 0,8601), entre
numero de iteragdes do ProtoG e tempo computacional (» = 0,8552) e entre numero de
iteragoes do LINGO e tempo computacional (» = 0,9971). Sendo assim, a analise foi efetuada

somente para o niimero de iteracdes do Algoritmo ProtoG.



150

Considerando-se os niveis 20, 30 e 40 para o fator tamanho da populacdo e os niveis 5,
6 e 7 para o tamanho da particula genética movel, efetuou-se uma analise de variancia para
avaliar a influéncia dos fatores sobre o ntimero médio de iteragdes do ProtoG para atingir o
resultado 6timo. Inicialmente, testou-se a hipotese nula de inexisténcia de interagdo entre o
tamanho da populacdo e o tamanho da particula genética movel. O resultado indicou que nao
ha esta interagdo (p = 0,5371). Em seguida, ao testar-se a hipdtese nula de médias iguais para
os trés niveis do tamanho da populacdo, verificou-se que ndo existe diferenga significativa
entre eles (p = 0,2618). Para o tamanho da particula genética movel, houve diferenca
significativa entre os trés niveis utilizados quanto ao nimero de iteragdes do ProtoG (p < 0,0001).
Sendo assim, no nivel de significancia de 0,05, pode-se afirmar que existe diferenca
estatisticamente significativa entre os niveis 5, 6 ¢ 7 do tamanho da particula genética movel,
em relacdo ao nimero médio de iteragdes do ProtoG para atingir o resultado 6timo.

O comportamento semelhante para o numero de iteragdes do Algoritmo ProtoG,
numero de iteragcdes do LINGO e tempo computacional para as combinagdes de tamanho da
populagdo e tamanho da particula genética movel pode ser observado nos graficos das Figuras
50, 51 e 52, construidos a partir das Tabelas 12, 13, ¢ 14, das médias de todos os resultados
para cada uma destas varidveis. Os graficos confirmam o resultado do coeficiente de
correlagdao encontrado. Para o nimero de iteragcdes do Algoritmo ProtoG (Tabela 12 e Figura 50)
observa-se que a combina¢do dos parametros tamanho da populagdo igual a 40 e tamanho da
particula genética movel igual a 7 foi a que mostrou melhor desempenho. Ainda, para nimero
de iteragdes do LINGO e tempo computacional (Tabelas 13 e 14 e Figuras 51 e 52), o melhor
desempenho pode ser observado para tamanho da populacdo igual a 20 e tamanho da particula

genética movel igual a 6.

Tabela 12: Média para o nimero de iteragdes do algoritmo ProtoG de acordo com o tamanho

da populagdo e o tamanho da particula genética mével

Tamanho da Tamanho da Particula Genética Movel

Populagao
5 6 7
20 162 90 106
30 143 113 76

40 147 92 59
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Numero de Itera¢cdes do ProtoG
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Tamanho da Particula Genética Movel

Figura 50: Numero de iteragdes do ProtoG de acordo com o tamanho da populacdo e

tamanho da particula genética movel

Tabela 13: Média para o nimero de iteragcdes do LINGO de acordo com o tamanho da

populacdo e o tamanho da particula genética movel

Tamanho da Tamanho da Particula Genética Movel

Populagao
5 6 7
20 557217 321914 387885
30 746613 603928 425000
40 1039889 654927 436794
Numero de Itera¢ées do LINGO
- 1200000 -
S 1000000 | Tamanho da
Z Populagao
= 800000 -
'§ ——20
% 600000 .30
g 400000 - s 40
E 200000 -
z 0 ‘ ‘
5 6 7
Tamanho da Particula Genética Movel

Figura 51: Numero de iteragdes do LINGO de acordo com o tamanho da populagdo e do

tamanho particula genética mével
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Tabela 14: Média para o tempo computacional de acordo com o tamanho da populacdo e

do tamanho particula genética movel

TamanhoNda Tamanho da Particula Genética Movel
Populagao
5 6 7
20 631,3 389,0 471,8
30 867,0 716,5 515,0
40 1166,2 784.,8 537,5

Tempo Computacional (segundos)

1400,0 -

~
< 1200,0 A Tamanho da
= -
£ 10000 1 Populagao
E
g 800,0 ——20
2.
E o] —_— =30
% 400,0 40
£
5 200,0
H

0,0 T

5 6 7

Tamanho da Particula Genética M ével

Figura 52: Tempo computacional de acordo com o tamanho da populacdo e do tamanho

particula genética movel

6.3 IMPLEMENTACAO PARA O MODELO COM REPRESENTACAO DE TEMPO CONTINUO

Para o modelo com representagdo de tempo continuo, descrito na Sec¢do 3.3 foram
efetuados trés grupos de testes distintos para a obtencdo de resultados: resolugdo do modelo
em PLIM utilizando o aplicativo LINGO 8.0, aplicagao da metodologia AG baseado em
simulagdo ¢ algoritmo ProtoG através da simulacdo. Para a obtengao dos resultados foi utilizado

um computador com processador 950 MHz e 128 MB de memoria RAM.
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6.3.1 Resultados para a modelagem PLIM com representacdo de tempo continuo

Para a implementagdo da modelagem PLIM com representacdo de tempo continuo

foram utilizados os seguintes dados:

e Numero de tanques: 70 = 5;

e Numero de clientes: C =2;

e Numero de produtos: D =2;

e Numero de processos: P =2;

e Numero de eventos: E = 6;

e Tempo para certificacdo do produto ap6s o enchimento do tanque: 7C = 4h;

e Vazio de recebimento pelos tanques: OR; = 0,7 mil m3/h, OR,= 1,8 mil m’/h;

e Vazdo de envio ao cliente ¢; QFE;= 1 mil m’/h, QF>= 10,6 mil m’/h;

e Demanda de produto do tipo d do cliente ¢: DEM;; = 30 mil m’, DEM;, = 15 mil m’,
DEM,,; =15 milm’ e DEM;, = 15 mil m’;

e Volume minimo permitido no tanque tq; Volmin; = 1 mil m’, Volmin, = 1 mil m’,
Volmin;= 1 mil 1rn3 Volming= 1 mil m’e Volmins= 1 mil rn3'

e Volume méximo permitido no tanque tq; Volmax;= 16 mil m>, Volmax,= 16 mil m’,
Volmax;= 16 mil m’ , Volmax,= 16 mil m’e Volmaxs= 16 mil m

e Volume no tanque 7g no inicio do processo; Volini; = 7 mil m’, Volini>= 1 mil m’
Volini;=1 mil m’ , Voliniy= 16 mil m’e Volinis=1 mil m

e Lote do produto d disponivel do processo p. LoteProc;; = 60 mil m’, LoteProc 72=15mil n’,
LoteProc; ;=0 mil m’ e LoteProc; ;=30 mil m’ ;

e Disponibilidade do tanque para determinado produto - assume valor um se o tanque
recebe o produto e zero caso contrario: TqProd;; = 1, TqProd;, = 0, TqProd,; = 1,
TqProd,; =0, TgProd; ;= 1, TgProds;, =0, TqProd,; = 0, TqPrody> =1, TqProds; =0 ¢

TgProds ;= 1;
O modelo em PLIM descrito na Secao 3.3 usando os dados acima apresentou 611

variaveis continuas, 162 inteiras ¢ um total de 1192 restri¢des. Foi efetuada apenas uma
rodada de teste com este modelo até encontrar-se o valor 6timo igual a 77,2857. O tempo
computacional despendido para a resolugdo desta nica rodada de teste pelo LINGO 8.0 foi
61 horas e 5 minutos ¢ o nimero de itera¢des efetuadas foi de 144.677.965.

Para melhor compreensdo do resultado encontrado foi elaborada uma carta de Gantt
ilustrando as operagdes dos tanques, do processo e dos clientes em cada evento de tempo

(Figura 53).
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Tanque 1

Tanque 2

Tanque 3

Tanque 4

Tanque 5

Cliente 1

Cliente 2

Processo 1

Processo 2

Legenda:

| | | I | |
Evento 1 Evento 3 Certificagdao | Evento 4
] ] ] ]
Evento 1 Certificagao Evento 6
| | I ] |
Evento 2 Certificagao Evento 3 Evento 5 Certificagao
I I I I I
Evento 5 Evento 2 Certificagao
I I ]
Evento 1 Certificacdo Evento 2 Evento 4 Certificagao
I | | |
Evento 1 Evento 2 Evento 3 Evento 4
| ] ] ] ]
Evento 5 Evento 6
| | | | | ] ] ] ]
Evento 1 Evento 2 Evento 3 Evento 4 Evento 5
I | | |
Evento 1 Evento 2
I | | I
0 8,33 21,43 25 2543 32,29 33,33 37,33 38,29 4,7 42,86 457 46,86 53,29 58,33 64,29 68,29 77,29 85,71 89,71 107,14 111,14
Enviando para o Cliente 1 D Enviando para o Cliente 2 D Recebendo do Processo 1 D Recebendo do Processo 2 D Certificagao

(|

Figura 53: Carta de Gantt — resultado do modelo PLIM com representagdo continua do tempo
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As Figuras 54, 55, 56, 57 e 58 ilustram graficamente a variagdo do volume dos

tanques.

Variacio do volume do Tanque 1

177 6429 o o 6829

3

Volume (mil m)

111,14

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Tempo (horas)

Figura 54: Variagdo do volume do tanque 1 (PLIM com tempo continuo)

Variacio do volume do Tanque 2

2543

2143 33,33

3

Volume (mil n)
~

Tempo (horas)

Figura 55: Variacdo do volume do tanque 2 (PLIM com tempo continuo)

Varia¢io do volume do Tanque 3

111,14

3

Volume (mil nm)
~

68,29
T
34 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Tempo (horas)

Figura 56: Variacdo do volume do tanque 3 (PLIM com tempo continuo)



156

Variacao do volume do Tanque 4

17 1 457 114,14
15 3 833 41,79~ .
m’g 13
= 117
E ]
g 71
=2 59
=l
> 37
14 3333

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Tempo (horas)

Figura 57: Variagdo do volume do tanque 4 (PLIM com tempo continuo)

Variacio do volume do Tanque 5

3733 89,71 114,14
33,33 9% 3829 8571

w
I

3

Volume (mil m)
~

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Tempo (horas)

Figura 58: Variagdo do volume do tanque 5 (PLIM com tempo continuo)

6.3.2 Resultados para a metodologia AG — Simulagdo

Para a abordagem AG — Simulag@o (AG baseado em Simulagao) foram utilizados dados
para duas instancias distintas. As rodadas de testes foram efetuadas variando-se os parametros:
tamanho da populagdo, probabilidade de recombinagdo, probabilidade de mutagdo e nimero
maximo de iteragdes para o AG. Os resultados encontrados ao final do processamento do
programa sdo: valor de aptiddo (fitness) e configuragdo do melhor individuo da populagéo,
tempo computacional total, tempo computacional para encontrar o resultado 6timo (se 0 mesmo
for encontrado) e valores para as varidveis X/, .. € XFy, ., lembrando que o indice ¢ representa
os clientes e os processos da seguinte forma: os indices de / a C sdo aplicados aos clientes e 0s

indices de C + / a C + P sio utilizados para os processos.
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A Figura 59 ilustra a tela de interface com o usuario do programa computacional

desenvolvido em VB para esta abordagem.

= AG - Simulagao

R b Erdnds

WrdsTaquse | WrdaDeaies [ Wrde Prodkios [ HP s Prodesios
Fralrmsi:

Tl ok Pogailsg e HP Rl harad s Feiagey

Prodestscbaie b Reombars) B Probebdbie g4 bus o HF ey sirw fies [
Feriadiad:

HaluaF il Pior Fiveag

T T idy

Slym

LS e Farwidy 5 nf

| Bty ohEdes  — . I
: E TR e ki 1 Execiiies Sar
1

Figura 59: Formulario de interface do programa AG - Simulagao

6.3.2.1 Resultados para a 1* instancia da metodologia AG - Simulacdo

Esta instancia foi aplicada com os mesmos dados utilizados para a modelagem PLIM
com representacdo de tempo continuo, detalhados na Se¢do 6.3.1, excetuando apenas o
numero de eventos que, nesta abordagem, é encontrado durante o teste. Foram efetuadas 90
rodadas de testes, variando-se o tamanho da populagdo nos niveis 40, 50 e 60, fixando-se o
nimero de iteragdes do AG em 100, a probabilidade de recombinagdo em 0,9 e a
probabilidade de mutacdo em 0,1. Observou-se que, em todas as rodadas de testes, na geragdo
da populagdo, foi obtido o resultado 6timo igual a 77,286, ndo havendo necessidade de
processamento do AG. Os tempos computacionais médios para 100 iteracdes apresentados na
Tabela 15 indicam um acréscimo com o aumento do tamanho da populag@o. Quanto ao tempo

para atingir o resultado 6timo observa-se um acréscimo seguido de um decréscimo na média.
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Tabela 15: Tempo computacional médio de acordo com os tamanhos da populagdo

Tempo computacional médio

Tamanho da . -
para atingir o resultado 6timo

populagdo

Tempo computacional médio
(segundos)

(segundos)
40 12,9 3,2
50 20,1 34
60 31,3 2,8

Uma das configuracdes encontradas para este resultado oOtimo e os valores

correspondentes para as variaveis Xly; .. € XFi e, S30:

C2t4p1t2p1CltlpltSp23pltlpl

X1(4,2,1) = 0,43
X1(2,3,2)=0
X1(2,2,3) = 25,43
XI(1,1,4) = 32,29
XI(5,4,5) = 25
XI(5,1,6) = 38,29
X1(3,3,7) = 21,43
X1(3,1,8) = 53,29
XI(1,3,9) = 42,86
XI(1,1,10) = 68,29
X1(4,4,11) = 33,33
X1(2,3,12) = 64,29
X1(5,3,13) = 85,71

o o o o 0 0 O O O o o0 0o o0

XF(4,2,1) = 25,43
XF(2,3,2) = 21,43
XF(2,2,3) = 50,43
XF(1,1,4) = 38,29
XF(5,4,5) = 33,33
XF(5,1,6) = 53,29
XF(3,3,7) = 42,86
XF(3,1,8) = 68,29
XF(1,3,9) = 64,29
XF(1,1,10) = 77,29
XF(4,4,11) = 41,67
XF(2,3,12) = 85,71
XF(5,3,13) = 107,14

6.3.2.2 Resultados para a 2% instancia da metodologia AG - Simulacdo

Os dados para esta instancia sdo:
e Numero de tanques: 70 = 13;
e Numero de clientes: C =4;
e Numero de produtos: D = 2;

e Numero de processos: P =2;

e Tempo para certificagdo do produto apds o enchimento do tanque: 7C = 4h;

e Vazdo de recebimento pelos tanques: OR;= 0,7 mil m’/h, OR,=1,8 mil m’/h;

e Vazio de envio ao cliente ¢; OF;= 1 mil m’/h, QF,>= 0,6 mil m*/h, QE;= 0,7 mil m’/h,
QE,= 0,8 mil m’/h;
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e Demanda de produto do tipo d do cliente ¢: DEM; ; = 30 mil m3, DEM; > =15 mil m3,
DEM,,; = 15 mil m*’, DEM;, = 15 mil m®, DEM;; = 45 mil m*, DEM;, = 0 mil m’,
DEM, ; =30 mil m’, DEM, >, = 15 mil m’;

e Volume minimo permitido no tanque tq; Volmin,;= 1 mil m’ Vv tg=1,.,13

e Volume maximo permitido no tanque tq; Volmax,,= 16 mil m3, Vig=1,..,13;

e Volume no tanque #g no inicio do processo; Volini; = 7 mil m>, Volini,= 1 mil m’,
Voliniz= 1 mil m’, Volini;= 16 mil m®, Volinis= 1 mil m®, Volinis= 1 mil m®, Volini>= 1 mil m’,
Volinig = 1 mil m3, Volinio = 8 mil m3, Volini;p= 1 mil m3, Volini;; = 1 mil m3,
Volini;; = 16 mil m’ e Volini;3= 16 mil m3;

e Lote do produto d disponivel do processo p. LoteProc;; = 90 mil m’, LoteProc; , = 15 mil m’,
LoteProc; ;=30 mil m’ e LoteProc; ;= 60 mil m3;

Disponibilidade do tanque para determinado produto - assume valor um se o tanque
recebe o produto e zero caso contrario:

TqProd;; =1 com TgqProd;>; =0 paraostanquesi=1,2,3,4,7,8, 13;

TgqProd;; =0 com TqProd;> =1 para os tanques i=15,6,9, 10, 11, 12;

As rodadas de testes foram efetuadas variando-se os parametros:

e tamanho da populagdo: 40, 50 e 60;

e numero de iteragdes do AG: 2000 e 5000;

e probabilidade de recombinacgao: 0,8, 0,85 ¢ 0,9;

e probabilidade de mutagdo: 0,1, 0,15 ¢ 0,2.

Cada uma das 54 combinagdes destes pardmetros foi rodada por 15 vezes gerando um
total de 810 resultados que incluem o tempo computacional e o valor da fun¢do de aptidao. Na
fase de testes, inicialmente, foram efetuadas rodadas preliminares para testar-se o
funcionamento do programa desenvolvido para esta metodologia. Observou-se o resultado da
fungdo de aptidao igual a 120,143 como sendo o menor valor encontrado. Com o objetivo de
observar a ocorréncia deste valor, incluiu-se na programagao desta metodologia uma condig¢ao
de que o numero de iteracdes ¢ tempo computacional fossem salvos em arquivo de texto,
quando este valor fosse encontrado pela primeira vez. A Tabela 16, mostra a média das 15

rodadas de testes efetuadas para as 54 combinagdes distintas destes parametros.
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Tabela 16: Média dos resultados da metodologia AG - Simulacao

N° de
. Tempo . .. lteragdes Tempo
Tamanho da Probabilidade Probabilidade N° d~e Computacional Valor MeE’IO Médio do Computacional
= de = Iteragdes . da Fungéo .
Populagao Recombinagso de Mutagéo do AG Médio de Aptidso AG para Médio para o
(segundos) Resultado resultado Minimo
Minimo

40 0,8 0,1 2000 55,1 126,694 1008 38,3
40 0,8 0,1 5000 96,1 124,683 1285 41,5
40 0,8 0,15 2000 67,8 126,564 - -

40 0,8 0,15 5000 114,4 124,133 263 28,0
40 0,8 0,2 2000 66,1 125,498 - -

40 0,8 0,2 5000 157,5 123,586 416 35,3
40 0,85 0,1 2000 449 127,664 1656 39,0
40 0,85 0,1 5000 102,5 127,271 520 32,0
40 0,85 0,15 2000 72,7 124,379 512 35,0
40 0,85 0,15 5000 128,3 124,936 2175 70,5
40 0,85 0,2 2000 66,1 125,498 - -

40 0,85 0,2 5000 185,0 124,295 1255 51,0
40 0,9 0,1 2000 54,1 124,129 243 24,0
40 0,9 0,1 5000 99,6 123,229 1563 47,3
40 0,9 0,15 2000 60,1 123,186 1067 117,8
40 0,9 0,15 5000 112,9 124,550 1073 39,0
40 0,9 0,2 2000 80,4 125,286 - -

40 0,9 0,2 5000 140,1 124,100 847 51,0
50 0,8 0,1 2000 58,0 125,921 - -

50 0,8 0,1 5000 108,6 124,829 1715 54,7
50 0,8 0,15 2000 72,3 125,356 826 48,0
50 0,8 0,15 5000 131,3 123,071 937 48,8
50 0,8 0,2 2000 77,4 123,855 411 40,7
50 0,8 0,2 5000 150,5 123,855 - -

50 0,85 0,1 2000 60,5 125,457 744 37,3
50 0,85 0,1 5000 109,1 125,412 320 34,0
50 0,85 0,15 2000 72,4 124,664 875 49,0
50 0,85 0,15 5000 134,9 123,691 2079 71,3
50 0,85 0,2 2000 77,1 124,133 480 36,0
50 0,85 0,2 5000 152,0 123,893 2296 81,5
50 0,9 0,1 2000 59,5 124,379 775 41,5
50 0,9 0,1 5000 90,1 124,157 154 27,5
50 0,9 0,15 2000 73,6 124,344 152 26,3
50 0,9 0,15 5000 138,3 124,379 2188 72,5
50 0,9 0,2 2000 70,8 124,343 621 46,3
50 0,9 0,2 5000 151,0 123,687 264 37,0
60 0,8 0,1 2000 58,3 123,498 1062 427
60 0,8 0,1 5000 113,6 124,045 356 42,0
60 0,8 0,15 2000 76,7 124,186 478 48,3
60 0,8 0,15 5000 123,7 124,405 894 63,0
60 0,8 0,2 2000 87,5 124,429 - -

60 0,8 0,2 5000 160,5 127,612 1398 68,0
60 0,85 0,1 2000 63,4 124,019 1152 49,3
60 0,85 0,1 5000 118,5 124,336 547 46,3
60 0,85 0,15 2000 75,3 124,624 312 43,3
60 0,85 0,15 5000 133,1 123,033 1230 55,2
60 0,85 0,2 2000 88,5 124,500 - -

60 0,85 0,2 5000 163,7 123,700 1974 85,0
60 0,9 0,1 2000 63,9 123,007 662 40,0
60 0,9 0,1 5000 108,0 125,543 777 46,5
60 0,9 0,15 2000 79,5 124,879 925 64,0
60 0,9 0,15 5000 128,9 123,600 126 36,0
60 0,9 0,2 2000 84,7 123,836 444 49,7

60 0,9 0,2 5000 173,2 123,993 4335 221,0
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Para os 810 resultados foram -calculadas estatisticas descritivas para o tempo

computacional e para o valor da funcdo de aptiddo. A Tabela 17 mostra estes resultados.

Tabela 17: Estatistica descritiva para todas os testes da metodologia AG - Simulacdo

Tempo Valor da
Computacional Fungao de
(segundos) Aptiddo

Minimo 38 120,143
Maximo 318 165
Média 99,857 124,562
Mediana 89 124
Desvio padrio 41,346 3,529

As estatisticas descritivas dos 114 (14,1%) testes que resultaram no valor minimo
foram calculadas para os resultados do tempo computacional, do nimero de iteragdes do AG e

do tempo computacional para o resultado minimo.

Tabela 18: Estatisticas descritivas para o melhor resultado da metodologia AG - Simulagao

Tempo N° de Iteragdes do Tempc?
. Computacional
Computacional AG para melhor
(segundos) Resultado (segundos) para
melhor resultado
Minimo 44,0 0 1,0
Maximo 263,0 4529 335,0
Média 99,1 1003 52,1
Mediana 94,5 612 43,0
Desvio padrio 40,0 1086 38,0

O grafico da Figura 60 mostra o tempo computacional em relacdo ao valor da fungdo

de aptidao.
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Tempo Computacional (segundos)

120,0 A
110,0 -
100,0 -
90,0
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40,0 T T T T T T T T T T T T T T 1
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Valor da Funcio de Aptidao

Figura 60: Tempo computacional de acordo com o valor da funcdo de aptidao

O valor da funcdo de aptidao de acordo com as probabilidades de recombinagdo e

mutagdo e numero de Iteragdes do AG pode ser analisado no grafico da Figura 61.

Valor da Func¢io de Aptidao
130,0
&
2 Numero de
é‘“ Iteracdes do AG
D
<
(=]
12 —— 2000
= —=— 5000
]
<
1
(=)
=
> 120,0 T T T T T T T T 1
0,8-0,1 08-0,15 08-02 085-0,1 0,85-0,15 0,85-0,2 0,9-0,1 0,9-0,15 0,9-02
Probabilidade de Recombinagao - Probabilidade de Mutacio

Figura 61: Valor da funcao de aptidao de acordo com as probabilidades de recombinacgao e

mutag@o e namero de iteragdes do AG

Ainda, na Figura 62 pode-se observar o valor da fun¢@o de aptiddo de acordo com as

probabilidades de recombinagao e mutag¢ao e tamanho da populagao.
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Figura 62: Valor da fungdo de aptidao de acordo com as probabilidades de recombinagdo e

mutagdo e tamanho da populagao

Com os 810 resultados obtidos investigou-se o efeito de cada um dos parametros
tamanho da populacdo, nimero de iteragdes do AG, probabilidades de recombinagdo e
mutagdo e nimero de iteracdes para o AG sobre o tempo computacional. Para tanto, ajustou-
se um modelo de regressdo multipla considerando os pardmetros como varidveis explicativas
(independentes) e o tempo computacional como variavel resposta (dependente).

O modelo ajustado apresentou um coeficiente de determinacdo igual a R° = 0,7206
indicando que os parametros considerados no modelo explicam 72,06% da variabilidade
observada no tempo computacional. Quanto as varidveis explicativas o resultado do ajuste e
os testes estatisticos efetuados com um nivel de significancia de 0,05 indicaram que sao
significantes os coeficientes de regressdo das seguintes variaveis: tamanho da populagao
(p < 0,0001), nimero de iteragcdes do AG (p < 0,0001), probabilidade de mutagado (p < 0,0001).
A variavel probabilidade de recombinagdo nao se apresentou como sendo significativa
(p = 0,6645). Desta forma variagdes nos pardmetros considerados (com excegdo da
probabilidade de recombinacdo) implicam significativamente em variacdes no tempo
computacional.

As Tabelas 19 e 20 e os graficos das Figuras 63 e 64 ilustram esta analise.
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Tabela 19: Tempo computacional de acordo com a probabilidade de mutagdo e tamanho da

populagéo
Probabilidade de Mutagao
TamanhoNda 0.1 0.15 0.2
Populagdo
40 75,4 92,7 115,9
50 81,0 103,8 113,1
60 87,6 102,9 126,4

Tempo Computacional (segundos)

= 130,0 4

= 1200 Tamanho da
El .0 1 ~
£ Populagao
g 110,0 1

- —e—40
2 1000 1 &

E —=—50
S 900 60
o

2 80,0

g

= 70,0

0,1 0,15 0,2
Probabilidade de Mutacao

Figura 63: Tempo computacional de acordo com a probabilidade de mutagdo e tamanho da

populagdo

Tabela 20: Tempo computacional de acordo com o niimero de iteracdes do AG e a

probabilidade de mutagéo

Numero de Iteracdes do AG

Probabilidade de

~ 2000 5000
Mutacdo

0,1 57,5 105,1

0,15 72,3 127,3

0,2 77,6 159,3
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Tempo Computacional (segundos)

160,0
150,0 -

~
= 1400 Probabilidade
g 130,0 de Mutagao
'g 120,0 1
= 1100 - ——0,1
g 1000 —=—0,15
S 900 02
2 80,0 |
g 700
£ 600 A

50,0

2000 5000
N° de Iteracoes do AG

Figura 64: Tempo computacional de acordo com o nimero de iteragdes do AG e a

probabilidade de mutagdo

Nao se pode afirmar que o valor minimo de 120,143 ¢ o resultado 6timo, pois o
problema ndo foi resolvido usando-se a modelagem PLIM com representacdo de tempo
continuo. Uma das configuragdes encontradas e os respectivos valores para as variaveis X/ ..
€ XF\y,c. para este resultado sdo:

LsInd(1)= C2t3p1t5p2C4t9p1t4p1t8p1tl 1p2C3t7p2t2p 1t3p1C1t4p2t13pltip1t8pl

X1(3,5,1)=0
X1(3,2,2)= 25,43
XI(5,6,3)= 25,00
XI(5,2,4)= 50,43
X1(9,4,5)= 19,36
X1(4,4,6)= 28,11
X1(8,5,7)= 21,43
X1(8,4,8)= 46,86
XI(11,6,9)= 33,33
XI(11,4,10)= 65,61
X1(7,6,11)= 41,67
X1(7,3,12)= 54,00
X1(2,5,13)= 42,86
X1(2,3,14)= 75,43
X1(3,5,15)= 64,29
X1(3,3,16)= 96,86
X1(4,6,17)= 50,00
X1(4,1,18)= 75,14
X1(13,1,19)= 90,14

o o o o0 o0 o0 o0 o0 o0 o0 o o o0 o0 o0 o0 o0 o0 0

XF(3,5,1)= 21,43
XF(3,2,2)= 50,43
XF(5,6,3)= 33,33
XF(5,2,4)= 75,43
XF(9,4,5)=28,11
XF(4,4,6)= 46,86
XF(8,5,7)= 42,86
XF(8,4,8)= 65,61
XF(11,6,9)= 41,67
XF(11,4,10)= 75,61
XF(7,6,11)= 50,00
XF(7,3,12)= 75,43
XF(2,5,13)= 64,29
XF(2,3,14)= 96,86
XF(3,5,15)= 85,71
XF(3,3,16)= 118,29
XF(4,6,17)= 58,33
XF(4,1,18)= 90,14

XF(13,1,19)= 105,14
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XI(1,1,20)= 105,14
X1(8,5,21)= 85,71
X1(8,1,22)= 111,14
X1(6,6,23)= 58,33
X1(9,6,24)= 66,67
X1(2,5,25)= 107,14
X1(5,5,26)= 128,57

o o o0 o0 o0 o o

XF(1,1,20)= 111,14
XF(8,5,21)= 107,14
XF(8,1,22)= 120,14
XF(6,6,23)= 66,67

XF(9,6,24)= 75,00

XF(2,5,25)= 128,57
XF(5,5,26)= 150,00

A Figura 65 mostra a carta de Gantt correspondente a esta configuracao.



Tanque 1

Tanque 2 Evento 13 - Processo 1 Certif.
I I I I I
Tanque 3 Evento 1 - Processo 1 Cert. Evento 2 - Cliente 2 Evento 15 - Processo 1
I I I I
Tanque 4 Evento 6 - Cliente 4 Evento 17 - Processo 2 | Certif.
I
Tanque 5 Evento 3 - Processo 2 Cert. Evento 4 - Cliente 2
I I I I
Tanque 6 Evento 23 - Processo 2 Certif.
I |
Tanque 7 Evento 11 - Processo 2 Cert. Evento 12 - Cliente 3
I I I I I
Tanque 8 Evento 7 - Processo 1 Cert. Evento 8 - Cliente 4
I I
Tanque 9 Evento 5 - Cliente 4 Ev. 24 - Processo 2
Tanque 10
Tanque 11 Ev.9 - Processo 2 Cert. Evento 10 - Cliente 4
Tanque 12
Tanque 13
0 19,36 21,43 25 25,43 28,11 33,33 37,33 41,67 42,86 45,67 46,86 50 50,43 54 58,33 62,33 64,29 65,61 66,67 68,29 70,67
Legenda: D Enviando para o Cliente 1 D Enviando para o Cliente 2 D Enviando para o Cliente 3
D Enviando para o Cliente 4 D Recebendo do Processo 1 D Recebendo do Processo 2 D Certificagao
: . 5 . a
Figura 65: Carta de Gantt — resultado do modelo PLIM com representacdo continua do tempo - 1? parte

LI91
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Tanque 1

Tanque 2

Tanque 3

Tanque 4

Tanque 5

Tanque 6

Tanque 7

Tanque 8

Tanque 9

Tanque 10

Tanque 11

Tanque 12

Tanque 13

Certif.

Evento 4 - Cliente 2

Evento 12 - Cliente 3

Ev. 24 - Processo 2 Certif.

Evento 10 - Cliente 4

70,67

Legenda: D Enviando para o Cliente 1

D Enviando para o Cliente 4

D Enviando para o Cliente 2

D Recebendo do Processo 1

O
O

Enviando para o Cliente 3

Recebendo do Processo 2

l
Evento 20 - cliente 1
Evento 14 - Cliente 3 Evento 25 - Processo 1
I I I
Evento 15 - Processo 1 Certif Evento 16 - Cliente 3
I I I
Evento 18 - Cliente 1
Evento 21 - Processo 1 Certif. Ev. 22 - Cliente 1
Ev. 19 - Cliente 1
I
75 75,14 75,43 75,61 79 85,71 89,71 90,14 96,86 105,14 107,14 111,14 118,29 120,14

Ev. 26 - Processo 1

Certif.

128,57 132,57

|:| Certificagao

154

Figura 65: Carta de Gantt — resultado do modelo PLIM com representacdo continua do tempo - 2° parte
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6.3.3 Resultados para a metodologia ProtoG — Simulagao

Para a abordagem ProtoG — Simulagdo (Algoritmo ProtoG baseado em Simulac¢do)
foram utilizados dados para duas instincias distintas. As rodadas de testes foram efetuadas
variando-se os parametros: tamanho da populagdo, tamanho da sub-populagdo, nimero de
particulas genéticas moveis por cliente e numero de iteragdes do ProtoG. Os resultados
encontrados ao final do processamento do programa sdo: valor de aptiddo (fitness) e
configuragdo do melhor individuo da populagdo, tempo computacional total, tempo
computacional para encontrar o resultado 6timo (se o mesmo for encontrado) e valores para as
variaveis Xl .. € XFy, ., lembrando que o indice ¢ representa os processos € os clientes da
seguinte forma: os indices de 1 a C sdo aplicados aos clientes e os indicesde C + 1 a C + P sdo
utilizados para os processos.

A Figura 66 ilustra a tela de interface com o usuario do programa computacional

desenvolvido em VB para esta abordagem.

. Algoritmo Transgenético - Simulagao

Dados de Entrada

M® de Tangues M2 de Clientes M2 de Produtos M® de Processos

Parametrog

Tamanho da Fopulagio Tamanho Sub-Populagio M2 taximo de lteragies
Muimero de Particulas M2 de Simulagtes
Geneticas Mdveiz

~Resultados
MelhorFithess | Piar Fitness |

TempoTatal |

Status

lteragiao nt Simulagdo n?

Quantas Solugtes T

deseja galvar? Sair

Figura 66: Formulario de interface do programa ProtoG - Simulagao

6.3.3.1 Resultados para a 1? instancia da metodologia ProtoG - Simulagao

Esta instancia foi rodada da mesma forma que a primeira instancia para a metodologia

AG — Simulacdo. Foram efetuadas 90 rodadas de testes, variando-se o tamanho da populagao
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nos niveis 40, 50 e 60, tamanho da sub-populagdo igual a 70% do tamanho da populacao
(28, 35 e 42, respectivamente), numero de particulas genéticas moéveis por cliente igual a 4 e
numero de iteragdes do ProtoG igual a 100. Observou-se que em todos os testes, na geracao
da populacgdo, foi obtido o resultado 6timo igual a 77,286, ndo havendo necessidade de
processamento do ProtoG. Os tempos computacionais médios para 100 itera¢es apresentados

na Tabela 21 indicam valores crescentes acompanhando o aumento do tamanho da populagao.

Tabela 21: Tempo computacional médio de acordo com os tamanhos da populagao

Tamanho da  Tempo computacional médio = Tempo computacional médio

populagao (segundos) para atingir o resultado 6timo
40 29,7 3.4
50 40,0 3,9
60 48,3 4.0

Como um exemplo entre as configuragdes existentes para o resultado 6timo desta
metodologia pode-se assumir a mesma configuragdo detalhada na Segdo 6.3.2.1 para a

metodologia AG — Simulacgao.

6.3.3.2 Resultados para a 2* instancia da metodologia ProtoG - Simulagao

Os dados para esta instancia sao os mesmos especificados na Secao 6.3.2.2.

As rodadas de testes foram efetuadas variando-se os parametros:
e tamanho da populagdo: 40, 50 e 60;
e tamanho da sub-populagdo: 70% e 80% do tamanho da populacao (28 e 32; 35¢40;42 ¢

48, respectivamente)

e numero de iteragcdes do ProtoG: 100 e 200;
e numero de particulas genéticas moveis por cliente: 4 ¢ 6.

Cada uma das 24 combinagoes destes pardmetros foi aplicada por 15 vezes gerando
um total de 360 rodadas de testes. Os resultados obtidos foram o tempo computacional e o
valor da fungdo de aptiddo. Com base nos resultados da metodologia AG — Simulagao,
confirmou-se o resultado da fun¢@o de aptiddo igual a 120,143 como sendo o menor valor

encontrado. Com o objetivo de observar a ocorréncia deste valor, incluiu-se na programacao
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desta metodologia uma condi¢@o de que o numero de iteragdes e tempo computacional fossem
salvos em arquivo de texto, quando este valor fosse encontrado pela primeira vez.
A Tabela 22, mostra a média das 15 rodadas de testes efetuadas para as 24

combinagdes distintas destes pardmetros.

Tabela 22: Média dos resultados da metodologia ProtoG - Simulagao

Numero N° de Tempo Valor Médio N° médio de Tempo
Tamanho Tamanho Particulas - Computacional ~ lteragdes do  Computacional (s)
~ ~ e lteragdes do . da Fungéo .
Populagdo  Sub-Populagdo Genéticas Médio o AG p/Melhor médio para melhor
o ProtoG de Aptidao

Moveis (segundos) Res resultado
40 28 4 100 148,0 124,386 17 47,0
40 32 4 100 162,9 124,443 36 74,7
40 28 6 100 188,9 122,793 62 116,3
40 32 6 100 224,3 123,193 40 108,0
40 28 4 200 272,0 123,229 54 92,7
40 32 4 200 207,8 123,300 58 72,7
40 28 6 200 371,9 123,048 17 57,5
40 32 6 200 380,2 122,383 38 96,2
50 35 4 100 179,3 124,057 5 40,0
50 35 6 100 228,6 122,829 62 131,5
50 40 4 100 188,9 124,586 53 118,0
50 40 6 100 296,3 123,657 31 92,5
50 35 6 200 4171 122,800 14 62,0
50 40 4 200 347,9 122,071 47 109,2
50 40 6 200 334,3 123,471 17 48,0
50 35 4 200 3445 122,907 73 147,0
60 42 4 100 176,1 123,336 60 110,3
60 48 4 100 163,4 123,972 56 100,6
60 42 6 100 252,9 124,345 8 80,0
60 48 6 100 295,7 122,679 20 90,0
60 42 4 200 260,7 123,586 51 88,0
60 48 4 200 434,9 122,271 47 132,0
60 42 6 200 500,0 122,855 72 204,3
60 48 6 200 396,1 122,421 70 155,2

Para os 360 resultados foram calculadas estatisticas descritivas para o tempo

computacional e para o valor da funcdo de aptiddo. A Tabela 23 mostra estes resultados.

Tabela 23: Estatisticas descritivas para o tempo computacional e o valor da fun¢do de aptidao

Tempo Valor da
Computacional Fungdo de
(segundos) Aptidio

Minimo 140 120,143
Maximo 522 132,710
Média 2822 123,276
Mediana 266,0 124,000

Desvio padrio 99,7 2,570
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As estatisticas descritivas dos 82 (22,8%) resultados que encontraram o valor minimo
foram calculadas em relacdo ao tempo computacional, ao niimero de iteracdes do ProtoG e ao

tempo computacional para o resultado minimo (Tabela 24).

Tabela 24: Estatisticas descritivas para os melhores resultados da metodologia ProtoG - Simulagao

N° de Tempo
Tempo Iteragdes do  Computacional
Computacional AG para (segundos)
(segundos) melhor para melhor
Resultado resultado
Minimo 149,0 2 30,0
Maximo 511,0 175 363,0
Média 299,2 46,7 108,1
Mediana 303,0 33 86,0
Desvio padrao 105,3 39,9 70,3

O grafico da Figura 67 mostra o tempo computacional em relagdo ao valor da fungdo

de aptidao.

Tempo Computacional (segundos)

* 450,0
400,0 A
350,0
300,0
250,0
200,0 A
150,0
100,0
50,0
0,0 T T T T T T T T T T T T 1

1200 121,0 122,0 123,0 124,0 1250 1260 1270 128,0 1290 130,0 131,0 1320 133,0

Tempo Computacional (s)

Valor da Funcio de Aptidao

Figura 67: Tempo computacional de acordo com o valor da fung¢éo de aptidao

O valor da fun¢do de aptidao de acordo com os tamanhos da populagdo e da sub-

populacdo e nimero de iteragcdes do ProtoG pode ser analisado no grafico da Figura 68.
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Valor da Funcio de Aptidao

125,0 4
N° de

124.,0 - Iteracoes do
ProtoG
123,0 4
—— 100

122,0 —=—200

121,0 1

Valor da Funcio de Aptidao

120,0
40 - 28 40 - 32 50-35 50-40 60 -42 60 - 48

Populacio - Sub-Populacio

Figura 68: Valor da funcdo de aptiddo de acordo com os tamanhos da populagdo e da sub-

populagdo e nimero de iteragdes do ProtoG

Ainda, na Figura 69 pode-se observar o valor da fungdo de aptidao de acordo com os

tamanhos da populacdo e da sub-populag@o e nimero de particulas genéticas moveis.

Valor da Funcio de Aptidao
125 -

.g- Nimero de
':'g 124 4 Particulas
< Genéticas
W

T 123

'§, ——4
£ 1221 =6
=

<

=

= 121 1

2

«<

>

120

40-28 40- 32 50-35 50 - 40 60 - 42 60 - 48
Populag¢io - Sub-Populacio

Figura 69: Valor da funcio de aptidao de acordo com os tamanhos da populagdo ¢ da sub-

populacdo e nimero de particulas genéticas moveis

Com os 360 resultados obtidos, investigou-se o efeito de cada um dos parametros
(tamanho da populagao, tamanho da sub-populacdo, nimero de particulas genéticas moveis e
numero de iteragdes do ProtoG) sobre o tempo computacional. Para tanto, ajustou-se um
modelo de regressdo multipla considerando os parametros como varidveis explicativas

(independentes) € o tempo computacional como variavel resposta (dependente).
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O modelo ajustado apresentou um coeficiente de determinagio igual a R’ = 0,7970
indicando que os parametros considerados no modelo explicam 79,70% da variabilidade
observada no tempo computacional. Quanto as variaveis explicativas o resultado do ajuste e
os testes estatisticos efetuados com um nivel de significancia de 0,05 indicaram que sdo
significantes os coeficientes de regressdo das seguintes variaveis: tamanho da populacdo
(p = 0,0243), sub-populagdo (p = 0,0348), nimero de iteragdes do ProtoG (p < 0,0001) e
numero de particulas genéticas moveis (p < 0,0001). Desta forma variagdes nos pardmetros
considerados implicam significativamente em variagdes no tempo computacional.

As Tabelas 25, 26, 27, 28, 29 ¢ 30 e os graficos das Figuras 70, 71, 72, 73, 74 ¢ 75

ilustram esta analise.

Tabela 25: Tempo computacional de acordo com o tamanho da sub-populagdo e tamanho da

populacdo

Sub-Populagao (% da Pop.)

Tamanho da

~ 70% 80%
Populacao

40 2452 2438

50 2924 291,9

60 2974 322.5

Tempo Computacional (segundos)

o~ 3200 - Tamanho da
E Populacao
£ 3000 N

§ = " ——40
2

£ 280,0 1 —=—350
(=]

Q A— 60
2

g 260,0

>

o

&—
L g

®
—

[\e]
=
[=]

70% 80%
Sub-Populacio (% da Populacgio)

Figura 70: Tempo computacional de acordo com o tamanho da sub-populagdo e tamanho da

populagao
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Tabela 26: Tempo computacional de acordo com o niimero de particulas genéticas moveis e

tamanho da populagédo

N° de Particulas Genéticas

Tamanho da

~ 4 6
Populagdo

40 197,7 291,3

50 265,2 319,1

60 258,8 361,2

Tempo Computacional (segundos)
. 3700
Py A
@ 350,0 - Tamanho da
g 33001 Populagdo
£ 3100 1
*3 290,0 - ——40
g 2700 - —=—50
=] X
O 2500 A 2— 60
2 2300 1
g 2100
2
190,0
4 6
Numero de Particulas Genéticas

Figura 71: Tempo computacional de acordo com o numero de particulas genéticas moveis e

tamanho da populagio

Tabela 27: Tempo computacional de acordo com o numero de iteragdes do ProtoG e o

tamanho da populagdo

N° de Iteracdes do ProtoG

Tamanho da

~ 100 200
Populacao
40 181,0 308,0
50 2233 361,0

60 222,0 397,9
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Tempo Computacional (segundos)
. 3900 4

2 370,0 Tamanho da
N ~
= 3500 Populacéo
& 3300
§ 310,0 4
= 290,0 1 ——40
g 270,0 1 —=—50
O 2500 1 24— 60
é‘ 230,0 -

210,0 1
55}
= 190,0

170,0

100 200
Numero de Iteracdoes do ProtoG

Figura 72: Tempo computacional de acordo com o numero de iteragdes do ProtoG e o

tamanho da populagio

Tabela 28: Tempo computacional de acordo com o niimero de iteragdes do ProtoG e o

numero de particulas genéticas moveis

N° de Itera¢des do ProtoG

Numero de
Particulas 100 200
Genéticas
4 169,8 311,3
6 247.8 399,9
Tempo Computacional (segundos)

400,0
;-\ 380,01 Ntmero de
£ 3600 - Particul
E 3400 articuias
£ 32001 Genéticas
& 3000 -
é. 280,0 - ——4
5 260,0 —=— 6
O 240,0
é_ 220,0
5 2000
= 1800

160,0

100 200
Numero de Iteracoes do ProtoG

Figura 73: Tempo computacional de acordo com o niimero de iteragdes do ProtoG e o

numero de particulas genéticas moveis
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Tabela 29: Tempo computacional de acordo com a sub-populagdo e o nimero de iteragdes do

ProtoG

N° de Itera¢des do ProtoG

Sub-Populagao

(% da Populagio) 100 200
70% 195,6 361,0
80% 221,9 350,2

Tempo Computacional (segundos)

2 3600 4 - 0 Nuamero de
= Iteracdes do
= 340,0 erag
.5 320,0 - ProtoG
& 3000
8
3 . 2800 —e—100
E 260,0 - —=—200
o 240,0
2 220,0
E. ) /
g 200,0
&= 180,0 ;

70% 80%

Sub-Populacio (% da Populacio)

Figura 74: Tempo computacional de acordo com a sub-populag@o e o niimero de iteracdes do

ProtoG

Tabela 30: Tempo computacional de acordo com o tamanho da sub-populagdo e o nimero de

particulas genéticas moveis

Sub-Populagdo (% da Populacao)

Numero de
Particulas 70% 80%
Genéticas
4 204,6 251,0

6 326,6 321,2
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Tempo Computacional (segundos)
’&I‘ 360,0 Numero de
= 340,0 - Particulas
é 320,0 - e = Genéticas
‘S 300,0
<
s 2800 | o4
g 2600 .
S 2400 -
o 220, -
(=%
£ 2000
D
= 180,0
70% 80%
Sub-Populacio (% da Populagio)

Figura 75: Tempo computacional de acordo com o tamanho da sub-populagdo e o numero de

particulas genéticas moveis



CAPITULO 7

CONCLUSOES

7.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste trabalho foram abordadas aplicagdes para otimizagdo da programacdo de

producdo (scheduling) em uma refinaria de petroleo. O problema tratado foi o de transferéncia

e estocagem de diesel, que inclui o envio de diesel aos tanques e posterior distribui¢do deste

produto a clientes. O desenvolvimento e implementagdo de novas metodologias visaram a

obtengdo de solucdes eficientes que priorizassem o retorno financeiro, de forma a tornar

economicamente viaveis seus resultados praticos. Em particular, os seguintes topicos foram

trabalhados:

A importancia e a necessidade da utilizagao de técnicas de otimizagdo para problemas de

transferéncia e estocagem em refinarias de petroleo;

Modelagem matematica do problema. Foram elaborados modelos utilizando

representacdes de tempo discreto e continuo;

Descrigdo do modelo em PLIM com discretiza¢do uniforme de tempo. Para a resolucdo do

problema modelado com representacdo de tempo discreto foram utilizadas as seguintes

metodologias:

e O algoritmo branch and bound com o uso do aplicativo computacional LINGO 8.0
para a resolugdo do modelo em PLIM;

e A metodologia AGEEH — PLIM que integra um algoritmo genético hibrido com o
modelo em PLIM relaxado;

¢ A metodologia algoritmo ProtoG — PLIM que utiliza a transgenética computacional
(Algoritmo ProtoG) integrada ao modelo PLIM relaxado;

Descricdo do modelo em PLIM com representacdo de tempo continuo. Este modelo foi

resolvido utilizando-se as seguintes abordagens:

e O algoritmo branch and bound com o uso do aplicativo LINGO 8.0 para a resolucdo
do modelo em PLIM;

¢ A metodologia AG — Simulag@o que aplica um algoritmo genético para a otimizacao

baseada em simulagdo;
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¢ A metodologia ProtoG — Simulac¢@o que aplica o algoritmo transgenético ProtoG para

a otimizacdo baseada em simulacao;
e Obtencdo de resultados através de rodadas de testes com dados reais. Apresentacdo dos
resultados em tabelas e graficos para facilitar a comparacdo em termos de tempo
computacional, nimero de iteragcdes e qualidade de solugdes (fungdo objetivo ou fungdo

de aptidao).

7.2 SUMARIO DO TRABALHO

O Capitulo 1 descreve os motivos que levaram ao desenvolvimento desta pesquisa, a
justificativa de sua importancia e seus objetivos.

O Capitulo 2 desenvolve a fundamentagdo tedrica baseada em livros e artigos
cientificos relacionados com os seguintes assuntos: programac¢do matematica com enfoque em
PLIM, cadeias de suprimento, planejamento e programacdo de produgdo, técnicas da
computacdo evoluciondria tais como AG e transgenética computacional e técnicas de
simulacdo e otimizacgdo baseada em simulacéo.

As modelagens em PLIM construidas para o problema com representacdo de tempo
discreto e continuo sdo mostradas no Capitulo 3.

As metodologias desenvolvidas com o uso de técnicas da computagdo evolucionaria
integradas ao modelo PLIM com representagao de tempo discreto estdo descritas no Capitulo 4.
Primeiramente foi abordada a técnica AGEEH — PLIM. Os passos para sua utilizagdo foram
organizados em moddulos para facilitar o entendimento. Em seguida, o algoritmo ProtoG —
PLIM foi detalhado também com a utilizacdo de médulos.

As abordagens AG —Simulagdo e ProtoG - Simulag@o estdo detalhadas no Capitulo 5
onde primeiramente estdo descritos os elementos do modelo de simulacdo. A seguir, a
descri¢do do funcionamento destas metodologias foi organizado em mddulos, com o intuito
de facilitar a compreensao.

Os resultados obtidos das rodadas de testes efetuadas com as diversas abordagens ja
citadas sdo apresentados em tabelas e graficos no Capitulo 6. Sdo também comentadas as

analises estatisticas obtidas através dos resultados.
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7.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A analise dos resultados é feita para as modelagens com representagdo discreta e
continua do tempo. Inicialmente, os resultados de cada abordagem sdo discutidos
separadamente ¢ em seguida efetuadas comparagdes entre as diferentes metodologias

aplicadas.

7.3.1 Representacao discreta do tempo

O processo de transferéncia e estocagem de 6leo diesel da refinaria de petroleo
estudado foi analisado de forma a obter-se um modelo com representagdo discreta no tempo,
com caracteristicas lineares. Por ser um modelo em PLIM com discretizagdo do tempo, um
problema que surge na resolucdo através do aplicativo LINGO 8.0 ¢ que a reducdo do
tamanho do intervalo de tempo implica em um nimero de intervalos (7) maior e
conseqiientemente um numero maior de variaveis bindrias, fazendo com que o tempo
computacional aumente. Este acréscimo no tempo se deve ao fato do problema ser do tipo
combinatorial. Neste caso, aumentando-se o numero de variaveis inteiras, aumenta-se o
numero de combinagdes possiveis para o vetor solucdo, o que pode tornar o problema
inviavel, em termos de tempo computacional, na resolu¢do com o algoritmo branch and
bound.

Os testes preliminares para a representagdo discreta no tempo foram efetuados para
apenas uma instancia. Os dados para os parametros desta instancia estao exibidos na Se¢do 6.2.

Para o modelo em PLIM com a aplicacdo do LINGO 8.0 foram efetuados 25 testes que
resultaram no valor 6timo de 6,285 unidades monetarias para a fungdo objetivo. A Tabela 4
mostra os resultados obtidos para o nimero de iteragdes e o tempo computacional (segundos).
A média para o numero de iteragoes foi 743124,8 com um desvio padrao de 273218,69. Para
o tempo, a média foi de 22 minutos ¢ 39 segundos com desvio padrao de 8 minutos ¢ 52
segundos.

A Tabela 31 exibe as médias das iteragdes do LINGO 8.0 ¢ do tempo computacional
de cada uma das metodologias de tempo discreto de acordo com os intervalos da fun¢do de
aptidao (f). Com base nestes dados foram efetuadas comparagdes entre as trés metodologias

em relacdo ao desempenho.



182

Tabela 31: Resumo das médias para as metodologias PLIM, AGEEH — PLIM e ProtoG - PLIM

~ Tempo
Int;urr\lfgé?)sfda Metodologia Iteth\?éi)do Computacional
(segundos)
PLIM 743125 1359,4
(res lﬁt;df)’f,)i; 0 AGEEH - PLIM 1229718 1219
ProtoG — PLIM 753340 888
6,285< f<6,47 AGEEH-PLIM 988961 921
ProtoG — PLIM 565021 660
647 < f <6,66 AGEEH - PLIM 860666 856
ProtoG — PLIM 442470 515
6,66<f<69 AGEEH - PLIM 837905 834
ProtoG — PLIM 399271 463

Para o resultado 6timo na metodologia AGEEH — PLIM, tem-se um namero de
iteragdes 65,5% maior com tempo computacional 10,3% menor do que na metodologia PLIM.

Se 6,285< f<6,47 , a metodologia AGEEH — PLIM resulta num numero de iteragdes
33,1% maior com tempo computacional 32,2% menor. Se 6,47 < f <6,66, a metodologia

AGEEH — PLIM resulta num numero de iteragdes 15,8% maior com tempo computacional
37% menor. Ainda, Se 6,66 < f <6,9, a metodologia AGEEH — PLIM resulta num niimero
de iteragdes 12,8% maior com tempo computacional 38,6% menor. Em resumo, para a
metodologia AGEEH — PLIM, comparada com a metodologia PLIM, quanto mais afastado do
valor 6timo, menor ¢ a perda em relagao ao numero de iteragdes e maior ¢ o ganho em relagao
ao tempo computacional.

De modo geral, observa-se que o desempenho da metodologia AGEEH — PLIM, com
relagdo ao tempo computacional, foi melhor. Conclui-se, portanto, que na aplicacdo da
metodologia AGEEH — PLIM, para a instancia utilizada, deve-se ponderar a vantagem de um
tempo computacional menor para a obten¢ao de um bom resultado, que pode ndo ser o 6timo.

Os resultados obtidos para a metodologia AGEEH - PLIM evidenciam que o
desempenho depende dos pardmetros utilizados. A analise estatistica permitiu afirmar que o
numero de iteragdes do AG influencia mais no desempenho do que o numero de iteracdes
para hibridizagdo. Os parametros utilizados neste trabalho foram escolhidos com base em
rodadas de testes prévias.

Deve-se destacar que o uso de probabilidades de recombinacdo e mutacdo adaptativas
faz com que quanto mais afastado um individuo esta do primeiro da populacao, maiores estas

probabilidades. Desta forma, este individuo acaba sendo induzido a fazer as operagdes de



183

recombinacdo e de mutagdo. Por outro lado, os melhores individuos da populacdo terdo
sempre probabilidades menores para que a chance de realizacdo destas operagdes fique
reduzida com o objetivo de preservar estes individuos.

Para os testes realizados neste trabalho, analisando-se os resultados da Tabela 6,
observa-se que o melhor desempenho em termos de numero de iteragdes do AG, numero de
iteracdes do LINGO e tempo computacional ao atingir o resultado 6timo, foi observado para
tamanho de populacdo igual a 45 e nimero de iteragcdes para hibridizagdo igual a 125.
Considerando todos os resultados obtidos, o melhor desempenho ocorreu para o mesmo
tamanho da populag@o e niimero de iteracdes para hibridizagdo igual a 100 (Tabelas 7, 8 ¢ 9).

A variabilidade dos valores da fung@o de aptiddo analisada nas Figuras 40, 41 ¢ 42
apresenta um comportamento semelhante quando se observa o nuimero de iteracdes do
AGEEH, o numero de iteragdes do LINGO e o tempo computacional. A medida que o valor
da fungdo se aproxima do valor 6timo (6,285), esta variabilidade diminui e observa-se um
crescimento acentuado que gera um custo em relacdo ao desempenho do algoritmo AG. Isto
ocorre porque o algoritmo atinge um minimo local e acaba por exigir um esfor¢co adicional
para sair deste minimo e se direcionar para o resultado 6timo.

Ainda, a partir dos dados resumidos na Tabela 31 pode-se comparar os resultados das
metodologias PLIM e ProtoG - PLIM, da seguinte forma: se o resultado 6timo para o valor da
funcao de aptiddo (f) for alcangado na metodologia ProtoG — PLIM, tem-se um numero de

iteracdes apenas 1,4% maior com tempo computacional 34,7% menor. Se 6,285 < [ <6,47 , a

metodologia ProtoG — PLIM resulta num numero de iteragdes 24% menor com tempo

computacional 51,4% menor. Se 6,47 < f <6,66 , a metodologia ProtoG — PLIM resulta num

numero de iteragdes 40,4% menor com tempo computacional 62,1% menor. Ainda, se

6,66 < f <6,9, a metodologia ProtoG — PLIM resulta num nimero de iteragdes 46,3%

menor com tempo computacional 65,9% menor. Em resumo, comparando-se a metodologia
ProtoG — PLIM com a metodologia PLIM, observa-se que, quanto mais afastado o resultado
do valor 6timo, maior ¢ o ganho em relagdo ao numero de iteracdes ¢ maior ¢ o ganho em
relagdo ao tempo computacional.

De modo geral observa-se que o desempenho da metodologia ProtoG — PLIM com
relagdo ao tempo computacional foi melhor. Conclui-se, portanto, que deve ser analisada a
vantagem em reduzir-se o numero de iteragdes do LINGO e tempo computacional em

detrimento do aumento no valor da fun¢do de aptiddo.
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Os resultados obtidos para a metodologia ProtoG - PLIM evidenciam que o
desempenho depende dos parametros utilizados, destacando-se que o nimero de iteracdes do
ProtoG tem influéncia estatisticamente significativa sobre o desempenho do algoritmo.

Para os testes realizados neste trabalho, analisando-se os resultados da Tabela 11
observa-se que o melhor desempenho em termos de nimero de iteracdes do LINGO e tempo
computacional ao atingir o resultado 6timo, foi observado para tamanho de populagdo igual a
20, tamanho da sup-populagdo igual a 6 e tamanho da particula genética movel igual a 6.
Considerando todos os resultados obtidos, o melhor desempenho ocorreu para a mesma
combinagdo de parametros (Tabelas 12, 13 e 14).

A variabilidade dos valores da fungdo de aptiddo apresentada nas Figuras 47, 48 e 49
apresenta um comportamento semelhante quando se observa o nuimero de iteracdes do
ProtoG, o niimero de iteragdes do LINGO e o tempo computacional. A medida que o valor da
fungdo se aproxima do valor 6timo (6,285), esta variabilidade diminui e observa-se um
crescimento que gera um custo em relacdo ao desempenho do algoritmo ProtoG. Isto ocorre
porque o algoritmo atinge um minimo local e acaba por exigir um esfor¢o adicional para sair
deste minimo e se direcionar para o resultado 6timo.

Finalmente, comparando-se as metodologias AGEEH — PLIM e ProtoG — PLIM, se o
resultado 6timo para o valor da funcao de aptiddo (f) for alcangado na metodologia ProtoG —
PLIM, tem-se um numero de iteragcdes 38,7% menor, com tempo computacional 27,2%

menor. Se 6,285 < f<6,47 , a metodologia ProtoG — PLIM resulta num ntimero de iteracdes
42,9% menor, com tempo computacional 28,3% menor. Se 6,47 < f <6,66 , a metodologia

ProtoG — PLIM resulta num numero de iteragdes 48,6% menor, com tempo computacional

39,8% menor. Ainda, Se 6,66 < f <6,9, a metodologia ProtoG — PLIM resulta num nimero

de iteragdes 52,3% menor, com tempo computacional 44,5% menor.

Com esta analise comparativa entre as trés metodologias com representacao de tempo
discreto, pode-se inferir que, para valores da fungdo de aptidao maiores do que o valor 6timo, a
metodologia ProtoG — PLIM tem desempenho melhor quando comparado com as metodologias
PLIM e AGEEH-PLIM no que refere ao nimero de iteragdes do LINGO e ao tempo
computacional. No resultado 6timo, o numero de iteragdes do LINGO ¢ discretamente maior € o
tempo computacional ¢ menor. Esta vantagem em numero de iteragdes do LINGO 8.0 na
resolugdo do modelo PLIM nZo implica em ganho de tempo computacional, pois o desempenho
de nimero de iteragdes por segundo é menor se comparado as duas outras metodologias (igual a

546,7 para o PLIM, 1008,8 para 0 AGEEH-PLIM ¢ 848,4 para o ProtoG-PLIM).



185

7.3.2 Representagdo continua do tempo

O modelo com representacdo de tempo continuo, para o problema de transferéncia e
estocagem de diesel abordado ¢ linear e foi construido usando técnicas de PLIM. Este modelo
manipula intervalos continuos do tempo usando eventos. A vantagem para este tipo de
representacdo ¢ conseguir-se 0 momento exato do inicio e término de operagdes que, na
representacdo de tempo discreto, fica limitado ao inicio e término dos intervalos de tempo
determinados na modelagem.

As trés metodologias para representacdo de tempo continuo desenvolvidas neste
trabalho foram aplicadas para uma primeira instancia, de acordo com os dados mostrados da
Secao 6.3.1.

O tnico teste para a modelagem em PLIM com representacdo de tempo continuo
encontrando o valor 6timo igual 77,2857, despendeu um tempo computacional de 61 horas e
29 minutos, mostrando a inviabilidade do uso deste modelo para esta aplicagao pratica.

Em contrapartida, a aplicagdo das metodologias que utilizam AG e ProtoG baseadas
em simulag@o surpreendeu ao mostrar um desempenho de aproximadamente 3 segundos para
a obtengdo do mesmo resultado 6timo (77,2857), para as duas abordagens.

Como todas as rodadas de testes desta instancia para as duas metodologias obtiveram
o resultado otimo ja na geracdo da populacdo, estas foram aplicadas para uma segunda
instancia, de forma que fosse possivel discutir o desempenho em termos computacionais. A
metodologia PLIM ndo pdde ser aplicada por ter se mostrado inviadvel em relagdo ao tempo
computacional, ja na primeira instancia.

Para a segunda instancia, o nimero de tanques e de clientes foi aumentado com o
intuito de incrementar a complexidade do problema. O valor minimo da fung¢do de aptidao
encontrado nas rodadas de testes das duas metodologias foi de 120,143. Para a abordagem
AG-simulagdo o tempo computacional médio para os 810 resultados foi de 99,9 segundos,
com valor médio para a fungdo de aptidao igual a 124,562. J& para a abordagem ProtoG-
simulagdo, o tempo computacional médio para os 360 resultados foi de 282,2 segundos com
valor médio para a fun¢do de aptiddo igual a 123,76.

A abordagem AG-simulagdo obteve o resultado minimo em 14,1% dos testes
realizados, correspondendo ao numero médio de iteragdes igual a 1003 e tempo
computacional médio de 52,1 segundos. J4 para a metodologia ProtoG-simulagdo, o valor
minimo foi obtido em 22,8% dos testes, com tempo computacional médio de 108,1 segundos,

com numero médio de iteracdes igual a 46,7.
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Com isso, € possivel afirmar que as duas metodologias obtiveram um desempenho
adequado. Nao ¢ possivel a comparacdo entre estas metodologias a partir dos resultados
obtidos, pois as rodadas de testes ocorreram para um numero pré-fixado de iteragdes em
fun¢do do ndo conhecimento do resultado 6timo.

O comportamento do tempo computacional da metodologia AG-simulagdo, de acordo
com o valor da funcdo de aptidao (Figura 60), reflete grande variabilidade antes de atingir o
resultado minimo. Este fato indica que por diversas vezes o algoritmo atingiu pontos de
minimo local despendendo tempo para dar continuidade a busca.

A analise estatistica dos resultados obtidos nos testes indicou que o tempo
computacional sofre influéncia significativa do tamanho da populagdo, nimero de iteragdes
do AG e probabilidade de mutacdo. Na Figura 63 percebe-se que quanto menor a
probabilidade de mutag@o e o tamanho da populagdo, menor ¢ o tempo computacional.

Nas Figuras 61 e 62 observa-se que as combinagdes dos pardmetros probabilidade de
recombinacdo ¢ de mutacdo nos niveis 0,9 - 0,1 ¢ 0,9 - 0,15 foram as que resultaram em
valores da funcao de aptidao mais proximos do minimo.

O comportamento do tempo computacional da metodologia ProtoG-simulacdo, de
acordo com o valor da fungdo de aptiddo (Figura 67), mostrou pequena variabilidade antes de
atingir o resultado minimo, tendo ocorrido um pico nas proximidades deste resultado. Este
fato indica que, possivelmente, neste ponto o algoritmo atingiu um ponto de minimo local,
acabando por despender um tempo computacional maior para sair deste ponto. Ainda, em
algumas rodadas de testes o algoritmo ndo conseguiu, com o nimero de iteragdes fixado, sair
deste ponto.

A analise estatistica dos resultados obtidos nas rodadas de testes indicou que o tempo
computacional sofre influéncia significativa do tamanho da populagdo, tamanho da sub-
populacdo, nimero de iteragdes do ProtoG e ntimero de particulas genéticas moveis. Nas
Figuras 68 e 69 percebe-se que a combinagdo dos parametros tamanho da populagdo igual a
60, tamanho da sub-populagdo igual a 48, nimero de particulas genéticas igual a 6 e nimero
de iteragdes igual a 200 destacou-se com relacdo ao desempenho para encontrar os menores
valores da funcdo de aptidao.

Um acréscimo no tamanho da populacio implica em aumento do tempo
computacional. O mesmo ocorre para os parametros numero de particulas genéticas moveis ¢

tamanho da sub-populagao (Figuras 70, 71, 72, 73 , 74 ¢ 75).
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7.4 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Este trabalho produziu como contribuigdes, modelos e metodologias com
especificidades para resolucdo de problemas de transferéncia e estocagem de produtos em
refinarias de petrdleo. O estudo de caso abordado tratou os problemas relacionados ao setor
do diesel. Tanto os modelos como as metodologias envolvem originalidade na sua
formulagdo, tendo em vista, apds ampla pesquisa bibliografica ndo terem sido encontradas
referéncias a grande parte do que foi desenvolvido. A seguir, estdo enunciadas as principais
contribuic¢oes relacionadas a este trabalho:

1. Formulagdo de modelo em PLIM com discretizagao uniforme do tempo para o problema
de transferéncia e estocagem de diesel, envolvendo tanques, clientes, um tipo de produto e
um tipo de recebimento.

2. Formulacido de modelo em PLIM com representacdo de tempo continuo para o problema
de transferéncia e estocagem de diesel, envolvendo tanques, clientes, mais de um tipo de
produto e mais de um tipo de recebimento.

3. Desenvolvimento de uma metodologia em substitui¢do ao método branch and bound,
utilizado para a resolugdo do modelo em PLIM com discretizagdo uniforme do tempo.
Esta metodologia apresentou originalidade na utilizacdo de AG como técnica alternativa
de busca da solucdo inteira para o modelo em PLIM, usando a resolugdo de problemas
relaxados em PL para o calculo da fun¢do de aptiddo. Os resultados obtidos mostraram
que a metodologia ¢ adequada, levando-se em conta a redugdo do tempo computacional,
sem grande perda na qualidade da solug@o.

4. Desenvolvimento de uma segunda metodologia com o mesmo proposito de substituigao
do método branch and bound. Esta metodologia fez uso do algoritmo transgenético
ProtoG, técnica desenvolvida recentemente e ainda com poucas aplicagdes. Da mesma
forma que a metodologia descrita no item 3, o algoritmo ProtoG foi utilizado para
encontrar a solu¢do para o problema modelado em PLIM. O algoritmo faz a busca da
solu¢do utilizando o modelo relaxado em PL para calcular o valor da func¢do de aptiddo.
Esta técnica apresentou grandes vantagens como alternativa em substituicdo ao algoritmo
branch and bound para o problema abordado.

5. Criagdo de um modelo de simulagdo para o problema com representacdo de tempo
continuo. Para a otimizacdo deste modelo foram utilizadas duas técnicas da CE. A

otimizacdo baseada em simulacdo tem apresentado um imenso potencial ¢ uma aceitacao
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7.5

crescente por pesquisadores e especialistas das indistrias. Uma ampla busca por artigos
referentes ao assunto foi efetuada e concluiu-se que ha muito ainda a ser desenvolvido
nesta area. Como ja analisado anteriormente, os resultados gerados por estas metodologias
neste trabalho foram surpreendentes. A utilizacdo de AG com simulacdo ndo ¢
propriamente original, uma vez que ha referéncias em artigos e livros sobre a aplicagdo
desta técnica para a otimizagdo de problemas. No entanto, a abordagem proposta neste
trabalho para a utilizacdo de AG integrado a um simulador do processo de transferéncia e
estocagem pode ser considerada como original, e sua aplicacdo ndo se limita apenas ao
problema considerado. Como inovagdo, a segunda técnica da CE acoplada ao simulador
foi a abordagem da transgenética computacional, mais especificamente, o algoritmo
ProtoG. A integracdo deste algoritmo com o simulador mostrou-se eficiente para a
aplicagdo pratica abordada. Desta forma, conclui-se que as duas metodologias, usando
otimiza¢do baseada em simulacdo, podem contribuir significativamente para o problema

de transferéncia e estocagem de produtos em refinarias de petroleo.

SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Novas pesquisas podem ser desenvolvidas a partir deste trabalho. Algumas das

propostas sugeridas sdo:

O desenvolvimento de um modelo em PLIM com discretizagdo uniforme de tempo que
inclua mais de um tipo de produto e recebimento;

A aplicag@o das técnicas descritas em outras areas de planejamento e programacio de
operagdes de produgdo e distribuicdo de produtos nas refinarias de petroleo. Entre estas
areas podem ser destacadas a programagdo de suprimento de petroleo, as operacdes de
transporte por dutos, a programagdo da producdo propriamente dita e a distribuigdo de
produtos de uma forma geral;

Aplicacdo de outras técnicas tais como Simulated Annealing, Busca Tabu, evolucdo
diferencial em substituicdo as técnicas de AG e Algoritmo Transgenético ProtoG nas
metodologias AGEEH-PLIM e algoritmo ProtoG — PLIM,;

Desenvolvimento de metodologias de otimizacdo baseada em simulagdo usando outras
heuristicas tais como: Simulated Annealing, Busca Tabu, evolugao diferencial e outras;
Integracdo das metodologias abordadas com aplicativos para aquisicdo de dados e geracgdo

automatica de respostas. A demanda de produtos em refinarias de petrdleo sofre alteragoes
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diariamente o que faz com que a programacdo da transferéncia e estocagem seja alterada
constantemente. Ainda, pode ser implementada uma interface grafica para facilitar o
entendimento sobre as operagdes a serem efetuadas pelos usudrios do sistema
desenvolvido;

e Aplicacdo das metodologias desenvolvidas para problemas semelhantes em outras
industrias, podendo-se citar entre outras, as industrias quimicas, de alimentos e

farmacéuticas.
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ANEXO 1

Resultados para a metodologia AGEEH — PLIM (1? parte)

N°de N°de N°de Tempo Valor da
o Tamanho da ~ - - . ~
Populagio Ite'rag:'oc'as pzira Iteragdes Iteragoes Computacional Funcfi0~de
Hibridizagdo do AG  doLingo  (segundos) Aptidao

1 40 100 401 577980 577 6,45
2 40 100 490 657736 653 6,35
3 40 100 529 738167 731 6,285
4 40 100 222 324488 333 6,87
5 40 100 297 401542 407 6,81
6 40 100 301 437031 443 6,45
7 40 100 383 508083 511 6,4
8 40 100 881 1110925 1119 6,35
9 40 100 1515 1885585 1931 6,285
10 40 100 1301 1859595 1942 6,87
11 40 100 1401 2023706 2111 6,285
12 40 100 601 1026342 1029 6,35
13 40 100 801 1374802 1363 6,285
14 40 100 701 969130 934 6,75
15 40 100 721 989392 952 6,5
16 40 100 769 1033791 1001 6,45
17 40 100 801 1108579 1065 6,285
18 40 100 274 397427 399 6,87
19 40 100 595 875515 872 6,81
20 40 100 601 924663 917 6,3
21 40 100 818 1210462 1196 6,285
22 40 100 751 1018798 986 6,3
23 40 100 2079 2632667 2554 6,285
24 40 100 401 583570 567 6,3
25 40 100 801 1177097 1136 6,285
26 40 100 501 680098 642 6,3
27 40 100 2723 3361953 3242 6,285
28 40 100 443 653173 662 6,35
29 40 100 488 717703 721 6,285
30 40 100 501 786785 762 6,285
31 40 100 801 1103732 1097 6,4
32 40 100 826 1120679 1117 6,35
33 40 100 844 1144044 1137 6,3
34 40 100 3878 4783120 4704 6,285
35 40 100 360 512368 537 6,3
36 40 100 414 605464 638 6,285
37 40 100 901 1265872 1271 6,3
38 40 100 928 1298765 1305 6,285
39 40 100 487 687427 676 6,285
40 40 115 416 547627 521 6,87
41 40 115 636 851218 814 6,81
42 40 115 691 940886 901 6,285
43 40 115 440 578691 567 6,55
44 40 115 473 655524 635 6,45
45 40 115 576 806848 775 6,285
46 40 115 787 982073 962 6,285




Resultados para a metodologia AGEEH — PLIM (2° parte)

N° de Iteragdes ~ N°de N° de Tempo Valor da
o  Tamanho da ~ N . ~
N Populagio _ para Iteragdes Iteragoes do Computacional Fung;.ao de
Hibridizagao do AG Lingo (segundos) Aptidao

47 40 115 921 1251073 1238 6,81
48 40 115 1151 1628548 1641 6,45
49 40 115 1165 1655999 1667 6,3
50 40 115 1272 1820737 1834 6,285
51 40 115 1381 2020045 2073 6,3
52 40 115 1684 2424533 2494 6,285
53 40 115 691 962259 921 6,4
54 40 115 806 1140835 1096 6,285
55 40 115 473 718242 716 6,87
56 40 115 590 872765 881 6,81
57 40 115 813 1164481 1178 6,55
58 40 115 963 1366867 1378 6,4
59 40 115 1112 1553446 1567 6,3
60 40 115 1162 1633242 1654 6,285
61 40 115 691 879869 831 6,5
62 40 115 801 1000042 944 6,4
63 40 115 806 1043226 983 6,3
64 40 115 921 1217194 1146 6,285
65 40 115 713 983430 984 6,55
66 40 115 721 1009772 1007 6,285
67 40 115 462 644492 610 6,4
68 40 115 489 678140 642 6,3
69 40 115 1333 1611545 1563 6,285
70 40 115 691 853681 846 6,69
71 40 115 806 993041 984 6,45
72 40 115 1023 1258033 1238 6,3
73 40 115 1792 2151573 2139 6,285
74 40 115 369 490395 467 6,35
75 40 115 382 502007 479 6,3
76 40 115 572 709792 692 6,285
77 40 115 303 414036 415 6,285
78 40 115 346 512854 489 6,4
79 40 115 656 1043607 1006 6,3
30 40 115 798 1237898 1198 6,285
81 40 115 691 915426 899 6,69
82 40 115 715 935206 921 6,55
83 40 115 1151 1490566 1499 6,285
84 40 125 626 844355 854 6,5
85 40 125 637 859048 867 6,35
86 40 125 693 916679 927 6,3
87 40 125 1016 1351599 1370 6,285
88 40 125 376 506570 502 6,45
89 40 125 581 771148 756 6,285
90 40 125 376 516619 518 6,55
91 40 125 501 688496 690 6,45
92 40 125 626 847013 848 6,35
93 40 125 642 859275 861 6,285
94 40 125 376 502332 497 6,4
95 40 125 710 893849 888 6,285
96 40 125 626 904774 902 6,69
97 40 125 667 949793 950 6,35
98 40 125 749 1058044 1056 6,3
99 40 125 814 1169293 1169 6,285
100 40 125 501 691531 677 6,5
101 40 125 530 713769 697 6,45
102 40 125 533 715321 698 6,4
103 40 125 572 763314 742 6,285
104 40 125 376 480523 477 6,87
105 40 125 626 814068 796 6,5
106 40 125 832 1061972 1035 6,4
107 40 125 865 1097896 1068 6,3
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Resultados para a metodologia AGEEH — PLIM (3% parte)

N° de Iteragdes N°de N° de Tempo Valor da
o  Tamanho da N ~ . ~
N Populacio ' ;‘)ara Tteragdes do Iteragoes do  Computacional Fung:tclo de
Hibridizacao AG Lingo (segundos) Aptiddo

108 40 125 979 1259991 1230 6,285
109 40 125 592 705284 741 6,3
110 40 125 1098 1329345 1373 6,285
111 40 125 501 654036 644 6,87
112 40 125 532 688280 679 6,55
113 40 125 543 705503 694 6,45
114 40 125 558 719363 709 6,3
115 40 125 899 1155387 1156 6,285
116 40 125 626 832058 815 6,5
117 40 125 751 989270 969 6,35
118 40 125 1537 1853298 1827 6,3
119 40 125 2133 2490467 2482 6,285
120 40 125 843 1127708 1058 6,285
121 40 125 373 485945 494 6,87
122 40 125 527 755477 767 6,81
123 40 125 544 773287 784 6,55
124 40 125 615 852839 860 6,4
125 40 125 795 1087226 1089 6,285
126 40 125 501 1045644 1005 6,87
127 40 125 981 1309066 1285 6,81
128 40 125 1126 1569205 1546 6,3
129 40 125 1146 1589680 1566 6,285
130 40 125 376 481100 478 6,45
131 40 125 501 651198 651 6,3
132 40 125 1251 1614755 1570 6,285
133 40 125 501 660318 630 6,4
134 40 125 601 763165 729 6,3
135 40 125 626 828831 798 6,285
136 45 100 512 702355 683 6,87
137 45 100 801 1134688 1117 6,81
138 45 100 1001 1416873 1402 6,285
139 45 100 501 761350 720 6,285
140 45 100 301 462226 462 6,3
141 45 100 551 785919 785 6,285
142 45 100 336 459807 443 6,5
143 45 100 601 862762 842 6,3
144 45 100 1331 1785173 1766 6,285
145 45 100 501 689807 664 6,69
146 45 100 634 851953 830 6,285
147 45 100 701 963480 959 6,5
148 45 100 901 1273784 1344 6,285
149 45 100 201 296484 303 6,35
150 45 100 301 428488 431 6,285
151 45 100 401 589507 579 6,3
152 45 100 1201 1679334 1675 6,285
153 45 100 699 1025290 1011 6,3
154 45 100 721 1097798 1077 6,285
155 45 100 503 772939 806 6,69
156 45 100 512 778646 815 6,5
157 45 100 514 781843 820 6,45
158 45 100 604 917130 955 6,3
159 45 100 890 1263357 1310 6,285
160 45 100 501 666224 646 6,5
161 45 100 601 819997 806 6,4
162 45 100 622 847320 833 6,285
163 45 100 401 551438 528 6,3
164 45 100 533 725607 693 6,285
165 45 100 501 696747 696 6,3
166 45 100 701 975511 977 6,285
167 45 100 755 1110976 1093 6,87

168 45 100 801 1201952 1187 6,35
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Resultados para a metodologia AGEEH — PLIM (4° parte)

N° de Iteragdes  N°de N° de Tempo Valor da
o Tamanho da N ~ . ~
N Populacio ' Pa'ra Iteracdes Iteras;oes Computaciona Fungao de
Hibridizagdo  do AG do Lingo I(segundos)  Aptidao

169 45 100 919 1367362 1357 6,285
170 45 100 501 684305 646 6,3
171 45 100 976 1244383 1173 6,285
172 45 115 1036 1483851 1646 6,285
173 45 115 461 624357 618 6,45
174 45 115 617 818767 812 6,4
175 45 115 627 828414 822 6,285
176 45 115 806 1100797 1075 6,3
177 45 115 1216 1687962 1619 6,285
178 45 115 576 836942 893 6,35
179 45 115 700 999642 1067 6,3
180 45 115 768 1061616 1132 6,285
181 45 115 806 1021919 1027 6,285
182 45 115 401 523969 601 6,285
183 45 115 921 1360120 1466 6,87
184 45 115 1151 1768191 1868 6,285
185 45 115 576 771402 790 6,81
186 45 115 639 839302 857 6,75
187 45 115 801 1077795 1104 6,69
188 45 115 806 1118851 1149 6,285
189 45 115 314 405099 411 6,81
190 45 115 346 473692 483 6,55
191 45 115 570 717502 741 6,3
192 45 115 761 949145 978 6,285
193 45 115 231 328516 337 6,69
194 45 115 993 1311192 1368 6,55
195 45 115 1144 1494924 1573 6,45
196 45 115 1290 1721994 1822 6,35
197 45 115 1600 2041896 2148 6,285
198 45 115 674 909952 941 6,69
199 45 115 680 910642 946 6,5
200 45 115 691 959303 993 6,35
201 45 115 717 990891 1024 6,285
202 45 115 395 535894 523 6,69
203 45 115 411 542596 533 6,35
204 45 115 420 550517 541 6,285
205 45 115 806 1150471 1171 6,285
206 45 115 820 1127942 1088 6,81
207 45 115 857 1167223 1127 6,55
208 45 115 889 1207301 1163 6,4
209 45 115 915 1231806 1190 6,285
210 45 115 652 871201 864 6,285
211 45 125 738 1033338 1053 6,3
212 45 125 845 1181736 1202 6,285
213 45 125 693 998225 1001 6,87
214 45 125 948 1393451 1398 6,285
215 45 125 426 608118 599 6,3
216 45 125 514 735985 727 6,285
217 45 125 923 1350774 1335 6,3
218 45 125 964 1444550 1398 6,285
219 45 125 419 565797 529 6,285
220 45 125 364 448659 445 6,3
221 45 125 382 516270 511 6,285
222 45 125 869 1108540 1060 6,285
223 45 125 751 1050393 1008 6,75
224 45 125 870 1160435 1114 6,55
225 45 125 887 1218626 1170 6,4
226 45 125 934 1261394 1216 6,35
227 45 125 955 1287791 1234 6,3
228 45 125 1336 1745957 1676 6,285

229 45 125 376 505700 490 6,285
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Resultados para a metodologia AGEEH — PLIM (5% parte)

Tamanho N° de Iteragdes N° de N° de Tempo Valor da
Ne da para Iteragdes do  Iteragdes Computacional Fungédo de
Populagdo Hibridizagao AG do Lingo (segundos) Aptidao

230 45 125 561 782456 740 6,4
231 45 125 577 764391 761 6,3
232 45 125 704 930799 931 6,285
233 45 125 614 761083 718 6,4
234 45 125 670 877222 831 6,35
235 45 125 787 1019592 966 6,3
236 45 125 855 1071424 1022 6,285
237 45 125 342 431814 413 6,285
238 45 125 631 841229 827 6,3
239 45 125 923 1240619 1264 6,285
240 45 125 525 725650 736 6,81
241 45 125 532 731562 743 6,55
242 45 125 608 815756 830 6,45
243 45 125 610 823015 1256 6,3
244 45 125 629 895928 912 6,285
245 45 125 501 643954 651 6,35
246 45 125 626 820764 826 6,3
247 45 125 868 1137025 1146 6,285
2438 50 100 486 677286 651 6,45
249 50 100 501 729784 700 6,4
250 50 100 564 793743 758 6,285
251 50 100 405 572699 567 6,87
252 50 100 596 815760 823 6,3
253 50 100 788 1096931 1118 6,285
254 50 100 601 865010 868 6,4
255 50 100 701 1009769 1013 6,3
256 50 100 902 1277454 1276 6,285
257 50 100 533 748157 701 6,35
258 50 100 564 789536 727 6,3
259 50 100 734 1019228 963 6,285
260 50 100 494 731623 738 6,285
261 50 100 401 628670 624 6,5
262 50 100 801 1195281 1183 6,285
263 50 100 401 594485 579 6,285
264 50 100 701 985545 931 6,3
265 50 100 1747 2413736 2355 6,285
266 50 100 401 620782 609 6,75
267 50 100 424 643788 634 6,285
268 50 100 584 824134 805 6,45
269 50 100 632 918610 897 6,35
270 50 100 641 935394 911 6,3
271 50 100 651 948725 924 6,285
272 50 100 401 592842 578 6,75
273 50 100 418 611459 601 6,285
274 50 100 401 602068 581 6,55
275 50 100 598 867894 854 6,285
276 50 100 701 1069746 1067 6,285
277 50 100 701 1082325 1007 6,285
278 50 100 901 1188392 1138 6,75
279 50 100 1001 1336006 1305 6,45
280 50 100 1011 1343044 1288 6,4
281 50 100 1101 1496189 1436 6,285
282 50 115 231 328836 311 6,87
283 50 115 889 1224197 1203 6,285
284 50 115 921 1240906 1191 6,69
285 50 115 1266 1720177 1681 6,285
286 50 115 231 355465 333 6,285
287 50 115 1036 1420233 1357 6,35
288 50 115 1266 1776109 1716 6,285
289 50 115 691 1005769 979 6,4

290 50 115 806 1176638 1139 6,285




Resultados para a metodologia AGEEH — PLIM (6? parte)

Tamanho N°de Iteracdes  N°de N° de Tempo Valor da
Ne da para Iteragdes  Iteragdes Computacional Fungdo de
Populagdo  Hibridizagdo do AG  do Lingo (segundos) Aptidao

291 50 115 346 492347 486 6,69
292 50 115 503 705703 708 6,45
293 50 115 671 925166 940 6,3
294 50 115 714 1012298 1048 6,285
295 50 115 406 538687 525 6,45
296 50 115 408 540007 525 6,35
297 50 115 861 1049690 1028 6,3
298 50 115 1916 2220939 2222 6,285
299 50 115 367 533241 522 6,69
300 50 115 573 756399 754 6,55
301 50 115 576 800382 801 6,3
302 50 115 1052 1407984 1507 6,285
303 50 115 323 424133 397 6,285
304 50 115 461 666176 702 6,35
305 50 115 576 823092 869 6,285
306 50 115 116 171403 175 6,45
307 50 115 586 905964 877 6,4
308 50 115 702 1069420 1030 6,3
309 50 115 1618 2140387 2119 6,285
310 50 115 691 999137 970 6,35
311 50 115 1036 1436586 1394 6,3
312 50 115 1873 2483081 2397 6,285
313 50 115 691 968777 929 6,4
314 50 115 806 1112214 1071 6,35
315 50 115 874 1184729 1142 6,3
316 50 115 1878 2440596 2453 6,285
317 50 115 576 820556 818 6,4
318 50 115 760 1039682 1032 6,35
319 50 115 856 1183284 1174 6,285
320 50 115 921 1218504 1176 6,285
321 50 125 126 183379 179 6,87
322 50 125 850 1125303 1122 6,81
323 50 125 1039 1402865 1409 6,75
324 50 125 1251 1669260 1682 6,35
325 50 125 1626 2150412 2167 6,3
326 50 125 1658 2183839 2202 6,285
327 50 125 417 613483 587 6,285
328 50 125 501 711158 684 6,3
329 50 125 837 1140490 1090 6,285
330 50 125 367 487119 468 6,35
331 50 125 466 637304 607 6,285
332 50 125 626 852079 854 6,35
333 50 125 751 1033320 989 6,285
334 50 125 376 545936 563 6,285
335 50 125 441 593770 580 6,285
336 50 125 709 922337 865 6,4
337 50 125 764 1016632 956 6,3
338 50 125 1203 1513500 1460 6,285
339 50 125 876 1213109 1176 6,35
340 50 125 884 1218767 1184 6,285
341 50 125 751 1064856 1015 6,285
342 50 125 844 1151438 1148 6,285
343 50 125 626 804525 773 6,285
344 50 125 626 892245 847 6,285
345 50 125 1376 1761510 1775 6,75
346 50 125 1501 1936680 1956 6,55
347 50 125 1533 1980054 2028 6,3
348 50 125 1989 2615609 2661 6,285
349 50 125 751 988553 963 6,45
350 50 125 944 1218693 1176 6,3
351 50 125 1222 1587158 1537 6,285

210



ANEXO 2

Resultados da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM (1? parte)

Tamanho Tamanho N°de N° de Valor da
o Tamanho , . . Tempo N
Populagio Sub- X Pam,u'lla Iteragdes do Iteraﬁ;oes do Computacional (s) Fungfio~de
Populagdo Genética ProtoG Lingo Aptidao
1 20 6 5 153 525243 636 6,3
2 20 6 5 164 558470 675 6,285
3 20 6 5 91 296723 342 6,285
4 20 6 5 154 517223 625 6,285
5 20 6 5 60 225118 256 6,87
6 20 6 5 70 258669 292 6,69
7 20 6 5 72 262920 298 6,535
8 20 6 5 128 446967 503 6,285
9 20 6 5 198 671253 775 6,87
10 20 6 5 203 689824 794 6,69
11 20 6 5 226 763643 878 6,45
12 20 6 5 230 775549 893 6,35
13 20 6 5 320 1080106 1241 6,285
14 20 6 5 87 307066 365 6,35
15 20 6 5 120 415124 485 6,285
16 20 6 5 24 97407 113 6,81
17 20 6 5 43 164649 194 6,69
18 20 6 5 49 182730 217 6,35
19 20 6 5 56 212606 248 6,3
20 20 6 5 342 1171209 1329 6,285
21 20 6 5 71 248741 278 6,55
22 20 6 5 118 402143 447 6,5
23 20 6 5 119 405372 450 6,35
24 20 6 5 168 572953 634 6,3
25 20 6 5 192 656710 736 6,285
26 20 6 5 179 621599 716 6,3
27 20 6 5 338 1149873 1322 6,285
28 20 6 5 45 170913 186 6,87
29 20 6 5 70 246856 272 6,5
30 20 6 5 74 259746 287 6,35
31 20 6 5 82 292820 323 6,285
32 20 6 5 211 716669 789 6,32
33 20 6 5 257 871405 963 6,285
34 20 6 5 183 647288 735 6,285
35 20 6 5 132 462405 523 6,35
36 20 6 5 145 513317 577 6,3
37 20 6 5 172 599936 674 6,285
38 20 6 5 62 231057 260 6,3
39 20 6 5 233 802043 913 6,285
40 20 6 5 203 690699 764 6,87
41 20 6 5 244 826180 913 6,55
42 20 6 5 249 842678 930 6,285
43 20 6 5 314 1057320 1170 6,35
44 20 6 5 318 1078264 1189 6,3
45 20 6 5 322 1085268 1200 6,285




Resultados da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM (2% parte)

Tamanho Tamanho N° de Ne de Valor da
. Tamanho , N N Tempo N
N Populagio Sub- Partlct}la Iteragdes do Itera?oes Computacional (s) Funggo de
Populagdo  Genética ProtoG do Lingo Aptidao

46 20 6 6 42 167944 209 6,285
47 20 6 6 46 168427 198 6,75
48 20 6 6 63 223852 263 6,45
49 20 6 6 91 317877 380 6,285
50 20 6 6 128 444053 543 6,4
51 20 6 6 141 494948 603 6,3
52 20 6 6 152 531130 657 6,285
53 20 6 6 41 153442 188 6,5
54 20 6 6 57 206828 253 6,285
55 20 6 6 39 148542 181 6,35
56 20 6 6 136 480124 593 6,285
57 20 6 6 41 159786 195 6,5
58 20 6 6 54 202994 244 6,4
59 20 6 6 63 231858 278 6,35
60 20 6 6 78 288032 338 6,3
61 20 6 6 85 353264 392 6,285
62 20 6 6 70 253961 286 6,285
63 20 6 6 118 412433 492 6,81
64 20 6 6 149 514744 617 6,4
65 20 6 6 154 530370 635 6,35
66 20 6 6 155 540007 642 6,3
67 20 6 6 227 775574 925 6,285
68 20 6 6 98 346946 407 6,285
69 20 6 6 22 91929 105 6,4
70 20 6 6 44 166224 187 6,285
71 20 6 6 151 530701 644 6,3
72 20 6 6 205 709910 1029 6,285
73 20 6 6 79 273526 318 6,3
74 20 6 6 142 496117 585 6,285
75 20 6 6 15 67827 76 6,75
76 20 6 6 37 143726 162 6,69
77 20 6 6 63 229717 262 6,4
78 20 6 6 76 286065 321 6,285
79 20 6 6 74 266622 344 6,4
30 20 6 6 112 397336 494 6,285
81 20 6 6 38 143120 164 6,5
32 20 6 6 64 229833 272 6,45
83 20 6 6 71 252953 299 6,285
34 20 6 7 63 231672 266 6,75
85 20 6 7 73 266940 312 6,35
36 20 6 7 192 674086 782 6,3
87 20 6 7 211 727708 846 6,285
38 20 6 7 54 205941 241 6,285
89 20 6 7 58 211623 245 6,55
90 20 6 7 91 334898 380 6,285
91 20 6 7 83 304759 411 6,45
92 20 6 7 95 349024 463 6,4
93 20 6 7 103 372508 499 6,35
94 20 6 7 125 489625 644 6,285
95 20 6 7 102 377197 443 6,285
96 20 6 7 52 193078 235 6,45
97 20 6 7 53 209051 246 6,3
98 20 6 7 195 687975 813 6,285
99 20 6 7 69 268466 360 6,4
100 20 6 7 115 425031 549 6,285
101 20 6 7 65 245169 311 6,3
102 20 6 7 105 376779 477 6,285
103 20 6 7 68 244869 292 6,3
104 20 6 7 96 334886 400 6,285
105 20 6 7 81 288656 386 6,35
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Resultados da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM (3% parte)

Tamanho Tamanho N° de Ne de Valor da
o Tamanho , N N Tempo N
N Populagio Sub- Partlct}la Iteragdes Itera?oes Computacional (s) Fung.ao de
Populagdo Genética do ProtoG do Lingo Aptidao

106 20 6 7 151 528811 672 6,35
107 20 6 7 167 583013 744 6,285
108 20 6 7 18 75445 95 6,45
109 20 6 7 21 86282 108 6,285
110 20 6 7 74 272116 351 6,55
111 20 6 7 91 333319 430 6,5
112 20 6 7 97 353939 455 6,4
113 20 6 7 103 374753 482 6,35
114 20 6 7 104 382600 487 6,3
115 20 6 7 108 399962 510 6,285
116 20 6 7 54 195574 244 6,35
117 20 6 7 105 389628 475 6,285
118 20 6 7 19 81686 100 6,81
119 20 6 7 24 100810 122 6,75
120 20 6 7 44 168625 204 6,3
121 20 6 7 112 414937 489 6,285
122 20 6 7 141 525865 598 6,87
123 20 6 7 159 590994 672 6,69
124 20 6 7 164 604593 690 6,45
125 20 6 7 182 669421 769 6,4
126 20 6 7 224 819212 985 6,4
127 20 6 7 231 836350 968 6,35
128 20 6 7 234 846931 980 6,285
129 30 9 5 155 795838 923 6,55
130 30 9 5 159 815800 944 6,5
131 30 9 5 182 930162 1076 6,45
132 30 9 5 215 1091154 1256 6,35
133 30 9 5 226 1145101 1316 6,285
134 30 9 5 100 520471 600 6,5
135 30 9 5 111 574914 659 6,4
136 30 9 5 148 762544 871 6,3
137 30 9 5 198 998694 1140 6,285
138 30 9 5 205 1041245 1192 6,5
139 30 9 5 216 1102502 1258 6,285
140 30 9 5 141 725650 869 6,45
141 30 9 5 178 913499 1093 6,3
142 30 9 5 285 1451748 1730 6,285
143 30 9 5 92 475826 569 6,35
144 30 9 5 128 654528 772 6,285
145 30 9 5 117 617320 718 6,37
146 30 9 5 118 618260 723 6,81
147 30 9 5 125 652752 763 6,55
148 30 9 5 162 841097 990 6,3
149 30 9 5 197 1015126 1200 6,285
150 30 9 5 112 586638 694 6,81
151 30 9 5 196 1003017 1185 6,3
152 30 9 5 283 1477012 1742 6,285
153 30 9 5 33 444277 506 6,5
154 30 9 5 107 564397 645 6,4
155 30 9 5 112 590697 675 6,285
156 30 9 5 29 166505 190 6,87
157 30 9 5 61 362446 402 6,31
158 30 9 5 75 474116 507 6,69
159 30 9 5 136 767208 849 6,35
160 30 9 5 190 1043989 1155 6,285
161 30 9 5 83 438398 491 6,75
162 30 9 5 106 549349 615 6,45
163 30 9 5 187 949210 1067 6,3
164 30 9 5 282 1420392 1598 6,285
165 30 9 5 111 578854 678 6,5
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Resultados da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM (4° parte)

Tamanho Tamanho N° de N°de Valor da
o Tamanho B . N Tempo .
N Populagio Sub- Part1c1'11a Tteragdes Iteragoes Computacional (s) Fungao de
Populagdo Genética do ProtoG do Lingo Aptidao

166 30 9 5 166 854479 1005 6,45
167 30 9 5 171 879948 1036 6,35
168 30 9 5 228 1207168 1404 6,3
169 30 9 5 319 1662413 1945 6,285
170 30 9 5 118 598845 710 6,45
171 30 9 5 153 772422 919 6,4
172 30 9 5 169 861315 1020 6,285
173 30 9 5 29 173549 207 6,285
174 30 9 5 26 153497 188 6,4
175 30 9 5 36 209342 252 6,3
176 30 9 5 67 357352 435 6,285
177 30 9 5 37 208621 249 6,45
178 30 9 5 89 468406 557 6,4
179 30 9 5 115 603721 716 6,3
180 30 9 5 125 652040 779 6,285
181 30 9 6 95 508317 608 6,285
182 30 9 6 95 500861 645 6,45
183 30 9 6 106 557054 712 6,4
184 30 9 6 131 691269 883 6,285
185 30 9 6 44 244142 302 6,45
186 30 9 6 98 535393 673 6,3
187 30 9 6 127 674044 844 6,285
188 30 9 6 67 363544 436 6,4
189 30 9 6 104 550932 645 6,35
190 30 9 6 160 846768 965 6,285
191 30 9 6 39 221885 276 6,4
192 30 9 6 81 431724 537 6,285
193 30 9 6 28 165090 199 6,5
194 30 9 6 54 302255 364 6,35
195 30 9 6 89 483830 577 6,3
196 30 9 6 162 867181 1063 6,285
197 30 9 6 103 531683 637 6,35
198 30 9 6 106 554102 660 6,3
199 30 9 6 124 634705 763 6,285
200 30 9 6 68 366092 444 6,35
201 30 9 6 174 918827 1127 6,3
202 30 9 6 344 1777875 2211 6,285
203 30 9 6 41 237508 269 6,3
204 30 9 6 76 413724 471 6,285
205 30 9 6 24 146688 167 6,285
206 30 9 6 40 223666 257 6,5
207 30 9 6 42 233537 269 6,4
208 30 9 6 59 318805 363 6,285
209 30 9 6 88 507423 603 6,45
210 30 9 6 90 519373 616 6,35
211 30 9 6 129 715808 847 6,3
212 30 9 6 142 786016 930 6,285
213 30 9 6 104 552237 641 6,45
214 30 9 6 155 813432 936 6,35
215 30 9 6 190 985941 1141 6,3
216 30 9 6 211 1102428 1277 6,285
217 30 9 6 132 700156 810 6,35
218 30 9 6 215 1130647 1290 6,3
219 30 9 6 316 1688855 1931 6,285
220 30 9 6 43 245557 274 6,69
221 30 9 6 73 388998 434 6,35
222 30 9 6 133 698738 780 6,3
223 30 9 6 160 831794 933 6,285
224 30 9 7 68 377860 449 6,35
225 30 9 7 97 524314 627 6,285
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Resultados da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM (5% parte)

Tamanho Tamanho Tamanho N° de N° de Tempo Valor da
Ne Populacio Sub- Particula Iteragdes do Iteragdes do Computacional (s) Fungdo de
Populagdo Genética ProtoG Lingo Aptidao

226 30 9 7 46 257250 315 6,75
227 30 9 7 47 261389 321 6,55
228 30 9 7 52 285560 349 6,35
229 30 9 7 84 489925 607 6,3
230 30 9 7 108 612003 760 6,285
231 30 9 7 19 117220 141 6,5
232 30 9 7 26 165046 191 6,285
233 30 9 7 33 191663 235 6,3
234 30 9 7 81 445085 543 6,285
235 30 9 7 57 312792 386 6,75
236 30 9 7 85 455238 567 6,35
237 30 9 7 104 552619 716 6,3
238 30 9 7 201 1114589 1397 6,285
239 30 9 7 10 70171 82 6,45
240 30 9 7 20 129277 151 6,3
241 30 9 7 31 180405 219 6,285
242 30 9 7 26 161590 201 6,81
243 30 9 7 40 231632 285 6,75
244 30 9 7 46 260662 324 6,45
245 30 9 7 48 277665 340 6,35
246 30 9 7 114 609718 742 6,285
247 30 9 7 34 196168 226 6,3
248 30 9 7 59 339793 407 6,285
249 30 9 7 50 292368 358 6,55
250 30 9 7 56 323900 395 6,4
251 30 9 7 80 444111 534 6,35
252 30 9 7 128 775596 907 6,3
253 30 9 7 167 975910 1156 6,285
254 30 9 7 84 462889 563 6,75
255 30 9 7 100 543044 669 6,45
256 30 9 7 103 558369 686 6,35
257 30 9 7 112 610356 747 6,3
258 30 9 7 160 855908 1074 6,285
259 30 9 7 43 251797 310 6,69
260 30 9 7 45 254067 322 6,35
261 30 9 7 79 432048 543 6,285
262 30 9 7 42 236861 285 6,45
263 30 9 7 124 673847 781 6,3
264 30 9 7 238 1332069 1548 6,285
265 30 9 7 50 278992 322 6,5
266 30 9 7 59 325218 381 6,45
267 30 9 7 67 366901 429 6,4
268 30 9 7 82 441029 514 6,3
269 30 9 7 85 461428 537 6,285
270 30 9 7 34 197618 239 6,285
271 30 9 7 42 240827 300 6,75
272 30 9 7 52 294970 362 6,3
273 30 9 7 191 1000223 1206 6,285
274 40 12 5 50 360841 410 6,75
275 40 12 5 86 599740 676 6,55
276 40 12 5 135 922011 1037 6,285
277 40 12 5 110 757861 864 6,75
278 40 12 5 117 807284 920 6,69
279 40 12 5 133 907824 1046 6,55
280 40 12 5 175 1225154 1409 6,4
281 40 12 5 234 1650698 1887 6,35
282 40 12 5 268 2983165 2136 6,35
283 40 12 5 277 1939808 2210 6,285
284 40 12 5 74 539885 605 6,3
285 40 12 5 161 1163747 1322 6,285
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Resultados da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM (6? parte)

Tamanho Tamanho Tamanho N° de N° de Tempo Valor da
N° Populacio Sub- Particula Iteracdes do Iteragdes Computacional (s) Fungéo de
Populagdo Genética  ProtoG do Lingo Aptidao

286 40 12 5 100 691822 782 6,87
287 40 12 5 127 864174 977 6,3
288 40 12 5 301 2016857 2278 6,285
289 40 12 5 82 587672 666 6,87
290 40 12 5 84 601436 682 6,69
291 40 12 5 89 632491 724 6,5
292 40 12 5 92 660243 752 6,285
293 40 12 5 122 838486 925 6,3
294 40 12 5 149 1015438 1123 6,285
295 40 12 5 100 711215 810 6,3
296 40 12 5 115 811098 924 6,285
297 40 12 5 90 627137 700 6,35
298 40 12 5 150 1034441 1171 6,3
299 40 12 5 188 1279943 1457 6,285
300 40 12 5 141 965747 1089 6,87
301 40 12 5 150 1023518 1155 6,69
302 40 12 5 172 1165885 1322 6,35
303 40 12 5 212 1468369 1657 6,3
304 40 12 5 216 1490971 1684 6,285
305 40 12 5 107 742030 817 6,35
306 40 12 5 164 1128811 1259 6,3
307 40 12 5 319 2211828 2498 6,285
308 40 12 5 131 985439 1096 6,81
309 40 12 5 167 1227254 1371 6,35
310 40 12 5 177 1296055 1446 6,285
311 40 12 5 21 169324 200 6,87
312 40 12 5 72 501347 571 6,55
313 40 12 5 177 1208400 1376 6,35
314 40 12 5 201 1377853 1562 6,3
315 40 12 5 348 2368215 2709 6,285
316 40 12 5 78 544867 635 6,35
317 40 12 5 140 956559 1106 6,285
318 40 12 5 57 414450 488 6,81
319 40 12 5 91 635211 755 6,69
320 40 12 5 103 710472 843 6,5
321 40 12 5 108 746851 883 6,4
322 40 12 5 142 969562 1151 6,35
323 40 12 5 144 986952 1169 6,3
324 40 12 5 266 1796972 2149 6,3
325 40 12 5 306 2058526 2466 6,285
326 40 12 5 57 417974 489 6,75
327 40 12 5 99 694210 820 6,55
328 40 12 5 101 708031 838 6,35
329 40 12 5 150 1031633 1209 6,285
330 40 12 6 13 113360 135 6,45
331 40 12 6 95 668946 792 6,35
332 40 12 6 110 769133 907 6,285
333 40 12 6 71 509985 592 6,87
334 40 12 6 76 537007 627 6,35
335 40 12 6 127 890748 1028 6,285
336 40 12 6 16 133790 169 6,4
337 40 12 6 70 498795 590 6,3
338 40 12 6 151 1038494 1227 6,285
339 40 12 6 139 968525 1158 6,4
340 40 12 6 180 1247730 1520 6,285
341 40 12 6 148 1050005 1223 6,35
342 40 12 6 157 1105570 1284 6,3
343 40 12 6 207 1450591 1684 6,285
344 40 12 6 54 395275 469 6,55
345 40 12 6 56 408955 484 6,35
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Resultados da metodologia Algoritmo ProtoG — PLIM (7% parte)

Tamanho Tamanho N° de Ne de Tempo Valor da

o Tamanho . ~ < . ~

N Populagio Sub- Part1c1.11a Iteragdes do Iteragoes do Computaci Funggo de
Populagdo Genética  ProtoG Lingo onal (s) Aptidao

346 40 12 6 116 813850 971 6,285
347 40 12 6 63 461403 554 6,435
348 40 12 6 83 590837 725 6,35
349 40 12 6 98 699692 857 6,3
350 40 12 6 268 1827422 2271 6,285
351 40 12 6 53 387198 479 6,285
352 40 12 6 96 672695 827 6,45
353 40 12 6 106 742509 912 6,285
354 40 12 6 27 206050 253 6,35
355 40 12 6 51 376490 459 6,285
356 40 12 6 67 489898 606 6,3
357 40 12 6 120 830450 1015 6,285
358 40 12 6 35 273341 345 6,285
359 40 12 6 45 338245 398 6,3
360 40 12 6 79 572239 661 6,285
361 40 12 6 29 227311 297 6,3
362 40 12 6 98 683620 858 6,285
363 40 12 6 52 386599 461 6,5
364 40 12 6 77 557857 653 6,3
365 40 12 6 91 652769 761 6,285
366 40 12 7 27 208793 251 6,45
367 40 12 7 59 430029 518 6,4
368 40 12 7 66 475859 571 6,35
369 40 12 7 89 629753 758 6,285
370 40 12 7 17 140626 172 6,69
371 40 12 7 24 184744 224 6,4
372 40 12 7 62 455288 553 6,3
373 40 12 7 64 469507 573 6,285
374 40 12 7 16 153504 185 6,285
375 40 12 7 82 590703 741 6,3
376 40 12 7 138 963372 1182 6,285
377 40 12 7 130 918333 1103 6,285
378 40 12 7 55 441479 547 6,35
379 40 12 7 57 455025 566 6,285
380 40 12 7 20 167076 217 6,75
381 40 12 7 27 210679 273 6,35
382 40 12 7 36 278394 351 6,285
383 40 12 7 23 192387 217 6,285
384 40 12 7 43 325347 398 6,5
385 40 12 7 71 520115 633 6,45
386 40 12 7 75 546188 667 6,35
387 40 12 7 86 660637 809 6,3
388 40 12 7 92 696826 854 6,285
389 40 12 7 10 100803 127 6,87
390 40 12 7 16 140058 180 6,75
391 40 12 7 26 210861 274 6,69
392 40 12 7 29 235427 307 6,285
393 40 12 7 78 562655 693 6,35
394 40 12 7 38 636111 780 6,285
395 40 12 7 38 295561 352 6,3
396 40 12 7 72 536253 651 6,285
397 40 12 7 36 279437 353 6,75
398 40 12 7 47 351301 443 6,35
399 40 12 7 70 513836 634 6,3
400 40 12 7 72 523065 660 6,285
401 40 12 7 84 610887 749 6,69
402 40 12 7 87 636448 776 6,3
403 40 12 7 112 798819 984 6,285
404 40 12 7 55 401124 519 6,4
405 40 12 7 72 524447 655 6,285




